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Concentre-se nos pontos fortes, 
reconheça as fraquezas, agarre as 
oportunidades e proteja-se contra as 
ameaças. (...) As oportunidades 
multiplicam-se à medida que são 




Atualmente, grande parte dos candidatos a princípios ativos ou medicamentos 
comercializados apresentam baixa solubilidade em água. Essa característica faz 
com que a biodisponibilidade destes compostos seja baixa, prejudicando seu 
desempenho no organismo. Entre as estratégias farmacêuticas para aumentar 
essa biodisponibilidade, pode-se destacar o uso de formulações lipídicas. 
Portanto, este trabalho teve por objetivo demonstrar como a espectroscopia 
vibracional de imagem aliada a métodos quimiométricos pode auxiliar no 
desenvolvimento de formulação lipídicas visando encontrar problemas 
relacionados à miscibilidade e alterações estruturais dos excipientes e do 
princípio ativo. Foram analisados dois tipos de formulações, uma utilizando 
excipientes com caráter hidrofóbico (carreadores lipídicos nanoestruturados, 
NLC) e a outra com excipientes com caráter hidrofílico (dispersões sólidas de 
PEG 6000/Tween 80® e Gelucire 48/16®) empregando métodos quimiométricos 
tradicionais (CLS, MCR-ALS, PCA e PLS) e inovadores (ICA, IC-DA e 
ComDim/ComDim-ICA). A partir dos estudos de miscibilidade usando MCR-ALS 
e CLS para a construção dos mapas químicos, foi possível identificar pré-
formulações heterogêneas ainda no período inicial de estudo, como no caso de 
palmitato de cetila/Transcutol®, devido a formação de duas populações nos 
histogramas de distribuição dos escores. Também foi demonstrado que 
alterações estruturais (físicas) decorrentes do polimorfismo dos excipientes 
podem afetar a estabilidade de formulações, mesmo que altamente 
homogêneas, como no caso do sistema PEG/Tween 80® utilizando ICA. Nestes 
casos, um estudo durante um maior período de tempo se mostrou primordial para 
identificar tais alterações. Além disto, resultados de espectroscopia Raman 
foram utilizados de forma inovadora em conjunto com resultados provenientes 
das técnicas de DSC e Espectrometria de Massas MALDI, em uma análise 
multibloco ComDim-ICA com o intuito de identificar os fenômenos físicos e 
químicos presentes nesses excipientes, e como estas diferenças influenciam no 
desenvolvimento de NLC com ceras sintéticas e naturais de abelha. Todos os 
resultados das aplicações desta tese levaram à conclusão de que a 
espectroscopia vibracional de imagem juntamente com métodos quimiométricos 
  
permitem extrair informações químicas e físicas importantes sobre formulações 






Currently, most of the candidates to active pharmaceutical ingredients or 
commercialized medicines present poorly solubility in water. This characteristic 
makes the bioavailability of these compounds low, affecting their performance in 
the body. Among the pharmaceutical strategies to increase their bioavailability, 
the use of lipid formulations can be highlighted. Therefore, this study aimed to 
demonstrate how vibrational image spectroscopy combined with chemometric 
methods can help in the development of lipidic formulation to identify problems 
related to miscibility and structural changes of excipients and the active principle 
ingredients. Two types of formulations were analyzed, one using excipients with 
hydrophobic character (Nanostructured Lipid Carriers, NLC) and the other with 
excipients with hydrophilic character (solid dispersions of PEG 6000/Tween 80® 
and Gelucire 48/16®) using traditional (CLS, MCR-ALS, PCA and PLS) and 
innovative (ICA, IC-DA and ComDim/ComDim-ICA) chemometric methods. From 
the miscibility studies using MCR-ALS and CLS for the construction of chemical 
maps, it was possible to identify heterogeneous pre-formulations still in the initial 
study period, such as in the case of cetyl palmitate/Transcutol®, due to the 
formation of two populations in the histograms of score distribution. It was also 
demonstrated that structural (physical) changes resulting from the polymorphism 
of excipients may affect the stability of formulations, even if highly homogeneous, 
as in the case of the PEG/Tween 80® system using ICA. In these cases, a study 
over a longer period proved to be essential to identify such alterations. In addition, 
results of Raman spectroscopy were used in an innovative way together with 
results from DSC and MALDI mass spectrometry techniques in a multiblock 
ComDim-ICA analysis in order to identify the physical and chemical phenomena 
in these excipients, and how these differences influence the development of NLC 
with synthetic and natural beeswaxes. All the results of the applications of this 
thesis led to the conclusion that vibrational image spectroscopy together with 
chemometric methods allow to extract important chemical and physical 
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1.1. Princípios ativos pouco solúveis em água 
 
A via oral é considerada a rota ótima para absorção de fármacos para 
obter efeitos terapêuticos e profiláticos contra muitas doenças devido ao baixo 
custo, aceitação dos pacientes e ser menos invasiva do que, por exemplo, vias 
parenterais [1]. No entanto, é estimado que cerca de 40% dos fármacos já 
comercializados e até 75% dos novos candidatos apresentam baixa solubilidade 
em água. Existem diversas explicações para esta tendência, desde a atual forma 
de pesquisa empregando química combinatória e triagem de alto rendimento 
(High Throughput Screening) à descoberta que a ligação com o receptor nas 
células é melhor mediada por interações hidrofóbicas [2,3], entre outras.   
A partir dos dados de solubilidade e permeabilidade gastrointestinal 
na membrana intestinal, Amidon e colaboradores elaboraram o Sistema de 
Classificação Biofarmacêutico (BCS, Biopharmaceutical Classification System) 
no qual os fármacos são divididos em quatro classes (Figura 1) [4]. Os fármacos 
da classe I tem baixa probabilidade de apresentar problemas de absorção oral, 
uma vez que apresentam alta solubilidade em água e alta permeabilidade 
gastrointestinal. Os pertencentes à classe III apresentam boa solubilidade, mas 
sua absorção oral é limitada pela permeabilidade. Já os fármacos das classes II 
e IV apresentam problemas de solubilidade em água, sendo que a primeira 
classe apresenta alta permeabilidade na membrana gastrointestinal e a 
segunda, baixa.  
 
Figura 1. Classes dos fármacos de acordo com BCS (Fonte: adaptado de Pouton 
(2006) [5]).  
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A baixa solubilidade em água é uma característica que pode afetar a 
biodisponibilidade dos fármacos, uma vez que o composto deve estar 
solubilizado para ser absorvido pelo organismo [5]. Membros das classes III e IV, 
limitados pela baixa permeabilidade pela membrana gastrointestinal, 
normalmente são candidatos para melhora em nível químico a partir de 
processos de otimização das moléculas. Estratégias de formulação são a melhor 
opção para os fármacos da classe II, uma vez que o fator limitante destes é sua 
baixa solubilidade em água, portanto, a biodisponibilidade destes compostos é 
melhorada pela maior velocidade de dissolução ou por apresentar o fármaco em 
solução e mantê-lo em solução no trato intestinal [5,6].  Em outras palavras, 
considerando que o aumento da solubilidade in vitro pode representar um 
aumento na solubilidade in vivo para os compostos da classe II, estratégias de 
formulação para aumentar a solubilidade apresentam-se como uma boa 
alternativa, tais como o uso de co-solventes, sais ou formas polimórficas, 
surfactantes, ciclodextrinas, redução de tamanho de partícula, dispersões 
sólidas e formulações lipídicas [2,7].  
 
1.2. Formulações lipídicas 
 
A baixa e variável biodisponibilidade oral é encontrada também em 
muitos lipídeos, vitaminas solúveis em gordura e esteróis. No entanto, estes 
compostos normalmente são bem absorvidos devido às vias de processamento 
de lipídeos altamente especializadas que ajudam a superar os problemas 
associados com a baixa solubilidade em água [2,8]. Portanto, a coadministração 
dos fármacos da classe II com lipídeos das formulações lipídicas (LBF, Lipid-
Based Formulations) parece aproveitar as vantagens dessas vias 
especializadas.   
As LBF atuais não são simplesmente soluções ou suspensões do 
fármaco em lipídeos, mas combinações de até quatro classes de excipientes: 
glicerídeos, surfactantes hidrofílicos ou lipofílicos e co-solventes solúveis em 
água [6,7]. Embora estas geralmente sejam líquidas, o uso de formulações 
sólidas ou semi-sólidas tem ganhado interesse devido à melhor aceitação dos 
pacientes e aumento nas possíveis formas de dosagem (cápsulas, sachês, 
suspensões ou comprimidos). Esta solidificação é obtida pela combinação com 
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carreadores ou aditivos para formação do sólido ou pelo uso de excipientes 
lipídicos com altos pontos de fusão. Este tipo de formulação apresenta uma série 
de vantagens biofarmacêuticas, farmacêuticas e comerciais. No campo 
farmacêutico, a habilidade de processar LBF como soluções apresenta 
vantagem para fármacos com baixos pontos de fusão e para compostos de baixa 
dose com potenciais problemas no controle de uniformidade. Comercialmente, 
LBF podem apresentar diversas formas de dosagem e extensão da vida do 
produto. No entanto, as maiores vantagens são encontradas no campo 
biofarmacêutico devido a mudanças na permeabilidade, trânsito e metabolismo, 
mascaramento de gosto, aumento na solubilidade intestinal e evita a velocidade 
limitante da dissolução [7].  
Em 1999, Pouton apresentou a primeira classificação das LBF [10] e 
em 2006 houve uma atualização deste sistema [5]. A típica composição de cada 
tipo de formulação é mostrada na Tabela 1. Formulações do tipo I são típicas 
soluções lipídicas que apresentam as vantagens de liberdade de operação, 
segurança e efetividade para ativos lipofílicos e o fármaco é apresentado em 
solução, o que evita a etapa de dissolução. No entanto, é limitada a fármacos 
altamente lipofílicos ou muito potentes. Outro problema também é a necessidade 
de encapsulação. As formulações do tipo II e III também são conhecidas como 
Self-Emulsifying Drug Delivery Systems (SEDDS) ou Self-Microemulsifying Drug 
Delivery Systems (SMEDDS) e apresentam a vantagem de que a dispersão leva 
a rápida absorção e reduzida variabilidade, além de não ser dependente da 
ingestão. No entanto, os surfactantes podem não ser bem tolerados, 
principalmente para uso crônico. Outra vantagem das formulações SEDDS e 
SMEDDS é devido ao fato que estas podem ser preparadas como sólidos ou 
semi-sólidos. As LBF do tipo IV apresentam uma capacidade de solvente 
relativamente alta para típicos princípios ativos (API, Active Pharmaceutical 
Ingredient), mas também tem problemas devido ao surfactante e também o risco 
de precipitação do fármaco durante a diluição [5]. O Balanço Hidrofílico – 
Lipofílico (HLB, Hydrophilic – Lipophilic Balance), mostrado na Tabela 1, é um 
valor dado aos surfactantes o qual expressa o balanço entre o tamanho e a força 
dos grupos hidrofílicos e lipofílicos destes. Valores abaixo de 9,0 indicam um 
caráter lipofílico, enquanto acima de 11,0 indicam um caráter hidrofílico. A faixa 
entre 9–11 representa compostos com balanço neutro. Portanto, os surfactantes 
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encontrados na formulação do tipo II são lipofílicos, enquanto nas formulações 
do tipo III são usados surfactantes hidrofílicos. Já as formulações do tipo IV 
podem ser produzidas usando ambos os tipos de surfactantes. Nesse caso, o 
HLB desta mistura trata-se de uma soma ponderada dos HLBs dos surfactantes 
pelas suas respectivas concentrações [9]. 
 
Tabela 1. Sistema de classificação de formulações lipídicas proposto por Pouton. 
Tipo de 
formulação 
Excipientes na Formulação 
 Óleos* 
Surfactantes  
HLB < 12 
Surfactantes 
HLB > 12 
Co-solventes 
hidrofílicos 
I 100 − − − 
II 40 – 80 20 − 60 − − 
IIIA 40 – 80 − 20 – 40 0 – 40 
IIIB <20 − 20 − 50 20 – 50 
IV − 0 − 20 30 − 80 0 – 50 
* triglicerídeos ou mono- e diglicerídeos misturados. 
(Fonte: Pouton (2006) [5]) 
 
Apesar das vantagens citadas acima, poucas LBF estão disponíveis 
comercialmente. Entre 1975 a 2013 cerca de 6% de todos API aprovados 
usavam tecnologias de solubilização, sendo as LBF as mais utilizadas. Em 2007, 
estas formulações representavam de 2 a 4% de todos os medicamentos 
comercialmente disponíveis. Em 2017, apenas vinte e sete fármacos foram 
aprovados pela FDA (Food and Drug Administration) como 36 diferentes LBF. 
Poucas formulações lipídicas foram descontinuadas, mas nenhuma envolvendo 
problemas de segurança ou eficácia, mas sim devido a substituição por 
formulações mais recentes [10].  
Deve-se destacar que, durante o desenvolvimento farmacêutico, é de 
grande importância a avaliação de diversos parâmetros, como homogeneidade 
de formulação, solubilidade do API nos excipientes e alterações estruturais, uma 
vez que estes estão diretamente associados com a estabilidade da formulação 
bem como seu desempenho no organismo. Nesse sentido, a espectroscopia 
Raman tem se mostrado uma alternativa interessante para o desenvolvimento e 






1.3.  Espectroscopia Raman 
 
A espectroscopia Raman é uma técnica de espectroscopia 
vibracional, baseada no espalhamento inelástico da luz. Desde o 
desenvolvimento do primeiro espectrômetro Raman comercial em 1953, avanços 
nas tecnologias de lasers, detectores e a descoberta de novos fenômenos 
ampliaram o uso desta técnica em diversos campos de pesquisas. A previsão 
teórica do espalhamento Raman foi realizada em 1923 por Smekal [11] e 
comprovado experimentalmente em 1928 por pesquisadores de dois grupos 
independentes: Chandrasekhara Venkata Raman e Kariamanickam Srinivasa 
Krishnan na Índia [12] e Leonid Isaakovich Mandelstam e Grigory Samuilovich 
Landsberg na Rússia [13].  
Em 1966 Delhaye e Migeon sugeriram que o espalhamento Raman 
era independente do volume da amostra e, portanto, poderia ser aplicado para a 
análise de partículas microscópicas. A partir deste conceito, em 1974 os 
primeiros microespectrômetros Raman comerciais foram desenvolvidos, os 
quais forneciam medidas pontuais e imagens Raman [14]. O ganho obtido pela 
combinação da informação espectral com a informação espacial fez com que 
esta técnica fosse empregada para analisar as mais variadas matrizes e se 
destaca devido às suas caraterísticas e qualidade dos resultados. O uso de 
imagens espectroscópicas representa um grande ganho de informações sobre 
uma amostra, pois permite avaliar a distribuição espacial dos compostos com 
base em seus espectros, fundamental para entender características e 
propriedades químicas e/ou físicas relacionados à amostra. Outro passo 
importante foi a utilização dos detectores dispositivos de carga acoplada (CCD, 
Charge-Coupled Device) a partir de 1987 [15]. O espalhamento Raman é pouco 
intenso, apresentando um sinal inerentemente fraco. Esse problema foi resolvido 
a partir do uso dos detectores CCD, melhorando a sensibilidade e ampliando 
ainda mais a gama de aplicações.  
A espectroscopia Raman de imagem é uma técnica que agrega as 
informações espectrais com as espaciais, a partir da combinação de um 
microscópio com um espectrômetro Raman. A Figura 2 apresenta uma 
representação dos dados gerados, o qual é denominado de arranjo 
tridimensional de dados. Cada quadrado dentro do arranjo representa um pixel; 
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as dimensões M e N representam as dimensões espaciais, isto é, as 
coordenadas/localizações dos pixels, enquanto a dimensão λ representa a 
dimensão espectral, isto é, os comprimentos de onda.  
 
Figura 2. Arranjo tridimensional de dados obtido da espectroscopia Raman de imagem 
(Fonte: A autora).  
 
A espectroscopia de imagem veio preencher uma lacuna existente em 
relação à caracterização físico-química de materiais, uma vez que as outras 
técnicas de microscopia geram apenas informações relacionadas à morfologia 
da superfície mapeada, tais como a microscopia eletrônica de varredura (SEM, 
Scanning Electron Microscopy) e microscopia eletrônica de transmissão (TEM, 
Transmission Electron Microscopy). Exceções notáveis são a microscopia 
eletrônica de varredura acoplado com espectroscopia por energia dispersiva de 
raios X (SEM/EDS, Scanning Electron Microscope coupled with Energy 
Dispersive X-ray Spectroscopy) e a microscopia de fluorescência, as quais 
também apresentam informações química e espacial da área analisada. No 
entanto, em SEM/EDS uma das principais desvantagens é a necessidade de 
elementos diferentes para se extrair os mapas químicos, isto é, os compostos 
devem ter ao menos um elemento diferente na sua estrutura para que seja 
possível avaliar a sua distribuição na região analisada. No caso da microscopia 
de fluorescência, seu principal uso é para analisar espécimes que foram tratadas 
com reagentes fluorescentes, normalmente corantes. Com o corante tendo 
afinidade com um componente em particular, usando a microscopia de 
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fluorescência é possível um exame seletivo deste componente na área desejada 
[16].  
A espectroscopia Raman apresenta as vantagens dos métodos 
vibracionais, como pouco ou nenhum preparo de amostra, análise direta e não-
destrutiva, consideradas importantes principalmente em casos de necessidade 
de preservação de amostra, como obras de artes, artefatos ou análises forenses, 
por exemplo [17,18]. Outra vantagem é a possibilidade de realizar análises em 
presença de água uma vez que esta pouca interfere nos espectros, 
diferentemente do que ocorre nos espectros no infravermelho [19]. Outra 
característica importante é que tanto compostos orgânicos quanto inorgânicos 
podem ser analisados por esta técnica [20]. 
Como citado, a espectroscopia Raman de imagem une a 
espectroscopia tradicional com a imagem digital, de forma que, além de todas as 
vantagens citadas, é agregada a informação espacial da amostra [21]. Isto 
permite a visualização da distribuição dos compostos na amostra, de forma que 
é possível determinar homogeneidade de distribuição [22,23], compreensão das 
propriedades físicas dos materiais [24], visualização de processos biológicos 
[25], entre outros. Outra vantagem encontrada refere-se à possibilidade de 
serem detectadas quantidades de analito menores que na espectroscopia 
tradicional. Na espectroscopia tradicional é obtido um espectro por amostra, o 
qual representa a média do volume amostrado (denominado de bulk na 
literatura). Assim, muitas vezes compostos em baixas quantidades não são 
detectados. No entanto, como na espectroscopia de imagem é analisada uma 
área da amostra, mesmo que o analito esteja ausente em vários pixels, ele pode 
ter alta concentração em poucos pixels, o que permite que este seja detectado 
mesmo em baixas concentrações [26].  
As principais desvantagens da imagem Raman estão na resolução 
espacial, componentes na amostra com sinais Raman intrinsicamente baixos, 
fluorescência, subamostragem, aberração/refração esférica e problemas no foco 
ou força do sinal. A resolução espacial é limitada pela difração, a qual é 
dependente do tamanho do spot do laser, normalmente ficando na faixa de 
micrômetros. Uma das soluções para este problema foi o desenvolvimento da 
espectroscopia Raman intensificado por ponta (TERS, Tip Enhanced Raman 
Spectroscopy), a qual se utiliza de uma ponta de microscópio de força atômica 
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(AFM, Atomic Force Microscope) para melhorar o sinal e a qual permite fazer 
imagens abaixo do limite de difração da luz. A falta de sinal Raman ou 
fluorescência dependem do tipo de amostra, em que o primeiro é consequência 
da polarizabilidade da molécula, enquanto a fluorescência ocorre quando laser 
tem energia suficiente para promover o elétron para um orbital eletrônico 
excitado. Nesse sentido, pode-se destacar o Raman ressonante (RR, 
Resonance Raman), o qual visa melhorar a sensibilidade e seletividade do 
espalhamento. Como dito anteriormente, o sinal Raman é inerentemente fraco, 
mas pode ser melhorado em várias ordens de magnitude quando o comprimento 
de onda do laser é próximo a uma banda de absorção eletrônica, que é o 
fenômeno de ressonância. Quanto menor a diferença entre a frequência do laser 
e da transição eletrônica, mais forte o sinal. No entanto, há um maior risco de 
ocorrer fluorescência, e apenas as vibrações acopladas ao grupo cromóforo são 
intensificadas. Uma das formas de tentar impedir/diminuir a fluorescência é 
usando laser na região do ultravioleta [27]. O problema de subamostragem 
ocorre quando a área mapeada é muito pequena e, portanto, não-representativa 
da amostra [28]. 
 
1.4.  Fundamentos teóricos 
 
A espectroscopia vibracional está relacionada a transições entre 
níveis energéticos vibracionais da molécula [29]. Ela se baseia em um dos três 
fenômenos que ocorrem quando a radiação eletromagnética interage com uma 
molécula: absorção, transmissão e espalhamento [30]. Enquanto os dois 
primeiros fenômenos estão relacionados aos espectros de infravermelho, o 
último é o responsável pelos espectros Raman.  
A intensidade das bandas nos espectros de infravermelho e Raman é 
dependente da quão efetiva é a transferência de energia para a molécula, e este 
mecanismo difere entre estas duas técnicas [30]. A condição para que ocorra a 
absorção no infravermelho é que tenha uma variação no momento dipolo elétrico 
da molécula. Isso implica que ligações polares tendem a apresentar maiores 
sinais do que ligações apolares. No espalhamento Raman, no entanto, a 
atividade é dependente da variação do momento de dipolo induzido; desta forma 
ocorre o oposto do infravermelho: ligações apolares apresentam maiores sinais 
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Raman que ligações polares [29,30]. Devido a este aspecto, as duas técnicas, 
mesmo apresentando sinais na mesma faixa espectral, não são idênticas, mas 
complementares. Com relação às técnicas de imagem empregando o 
infravermelho e o Raman, enquanto no infravermelho a análise é muito mais 
rápida, no Raman é possível obter um melhor detalhamento e alcançar a 
detecção de menores concentrações [31].   
As atuais fontes de energia para a espectroscopia Raman são lasers. 
A radiação monocromática é focada na amostra, os fótons incidentes são 
excitados para um estado virtual e depois os fótons espalhados são medidos 
(Figura 3). O chamado ‘estado virtual’ não é real, não se referindo a nenhum 
estado eletrônico ou vibracional pré-existente na molécula, mas criado no 
momento da incidência do laser [32]. O espalhamento desta radiação pode ser 
subdividido em Rayleigh, Stokes e anti-Stokes [21]. O mais comum é o 
espalhamento Rayleigh, no qual nenhuma troca de energia está envolvida; em 
outras palavras, os fótons serão espalhados com diferenças de energia muito 
pequenas e, portanto, voltam ao estado fundamental, ν = 0 (Figura 3). Como 
praticamente não há diferença de energia entre o fóton incidente e o espalhado, 
é denominado de espalhamento elástico. Quando os fótons interagem com a 
molécula e causam uma polarização, há uma diferença de energia entre o fóton 
incidente e o espalhado, e, portanto, ele é denominado de espalhamento 
inelástico. Se a energia é transferida do fóton para a molécula, o fóton espalhado 
tem uma menor energia e um maior comprimento de onda e é denominado de 
espalhamento Stokes. No entanto, se ocorre o contrário, é denominado de anti-
Stokes (Figura 3). Esta diferença de energia do espalhamento inelástico é igual 
a diferença de energia entre o estado fundamental e vibracional excitado (ν=1), 
de maneira similar ao encontrado no infravermelho médio (IR, Infrared). No 
entanto, no IR há a excitação direta da molécula no estado fundamental (ν=0) 
para o primeiro estado vibracional (ν=1) por um fóton que possui exatamente a 




Figura 3. Ilustração esquemática da absorção no infravermelho médio (IR), 
infravermelho próximo (NIR), espalhamento Rayleigh, espalhamento Stokes e 
espalhamento anti-Stokes. A seta para cima representa a excitação, enquanto a seta 
para baixo indica a emissão ou relaxação (Fonte: Adaptado de Smith et al. (2015) [28]).  
 
O espalhamento da luz é um fenômeno que apresenta sinal de baixa 
intensidade, sendo que a maior parte ocorre de forma elástica (espalhamento 
Rayleigh). A maior parte do espalhamento Raman medido é o Stokes, uma vez 
que na temperatura ambiente as moléculas se encontram principalmente no 
estado fundamental [28]. Apenas uma pequena parcela da luz espalhada refere-
se ao fenômeno anti-Stokes.  
Considerando que a intensidade do sinal Raman é proporcional a 
quarta potência ao comprimento de onda do laser, a impressão inicial seria que 
o uso de lasers mais energéticos pudesse fornecer melhor desempenho. No 
entanto, isso nem sempre é favorável, uma vez que ao invés do fóton atingir o 
estado virtual, ele pode ter energia suficiente para atingir o estado eletrônico 
excitado e gerar um espectro de fluorescência, cujo sinal é mais intenso e 
encobre o espalhamento Raman [33].  
 
1.5.  Formas de aquisição de dados  
 
Existem duas principais formas de aquisição do arranjo tridimensional 
de dados: mapeamento e imaging. A técnica de mapeamento consiste na 
obtenção dos espectros a partir do movimento da amostra em relação ao laser, 
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enquanto na técnica de imaging, os espectros são obtidos sem este movimento. 
Apesar desta diferenciação, na literatura atualmente estes dois termos são 
empregados como sinônimos. A Figura 4 apresenta os diferentes modos de 
aquisição de dados, onde em vermelho está destacado a quantidade de 
pixels/comprimentos de onda que podem ser obtidos a cada leitura.  
 
Figura 4. a) Mapeamento ponto-a-ponto; b) mapeamento de varredura linear; c) imaging 
(Fonte: A autora). 
 
Dentro da forma de mapeamento, existe o mapeamento ponto-a-
ponto ou mapeamento de varredura linear. O primeiro é denominado de point 
mapping, mapping point-by-point ou raster mapping, enquanto o último é 
chamado de line-scanning mapping. No mapeamento ponto-a-ponto (Figura 4a), 
o laser é focado em um ponto da amostra e é adquirido um espectro neste 
ponto/pixel; depois, a amostra é movida e um novo espectro é adquirido nesta 
região, e assim sucessivamente. Neste caso, o arranjo tridimensional apresenta 
alta resolução espectral, mas imagens de baixa definição. Este é o método mais 
utilizado para a obtenção dos dados embora seja o mais demorado, uma vez 
que fornece imagens mais detalhadas. O mapeamento de varredura linear 
(Figura 4b) adquire os espectros dos pixels de uma linha: o laser é desfocado 
para abranger todos os pixels em uma direção, de forma que a aquisição de 
dados é mais rápida do que no método pointo-a-ponto.  
Os métodos de imaging são denominados de global imaging ou wide-
field Raman imaging. Neste caso, o laser, assim como na varredura linear, 
também é desfocado, mas de forma a iluminar toda a amostra e adquirir os 
espectros de toda a região simultaneamente (Figura 4c). A grande maioria das 
técnicas de imaging adquire os espectros em ‘fatias’ do arranjo tridimensional, 
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isto é, um comprimento de onda do espectro por vez. Isso faz com que seja um 
método rápido quando a faixa espectral a ser analisada é menor que a 
quantidade de pontos no mapeamento ponto-a-ponto ou do que a raiz quadrada 
da quantidade de pontos no mapeamento linear. Um dos problemas encontrados 
nos métodos de mapeamento linear e de imaging está no fato do laser ser 
desfocado. Como o sinal Raman é baixo, isto pode aumentar significantemente 
a possibilidade de interferência por fluorescência. Nesse sentido, pode-se 
destacar o desenvolvimento do método usando um arranjo de fibras ópticas, 
denominado de Fiber Array Spectral Translation (FAST). Usando esse arranjo, 
toda a informação espacial e espectral é obtida simultaneamente, tornando a 
aquisição de dados muito mais rápida do que os métodos convencionais [21].  
 
1.6. Geração de imagens químicas 
1.6.1. Análise de dados 
 
Independente da forma de aquisição dos dados, sua forma de 
tratamento é a mesma e pode ser dividida em duas categorias: a forma 
univariada e a multivariada. Na primeira, é escolhido apenas um valor (área de 
uma banda ou altura de um pico) para a análise de dados; em outras palavras, 
é escolhida uma das fatias do arranjo para representar o composto de interesse 
(Figura 5). No método multivariado, o espectro Raman completo é usado na 
análise e, embora mais complexo, a quantidade de informação extraída é maior, 
permitindo melhor caracterização da amostra. O método univariado é mais 
simples, mas não é eficiente na presença de sobreposição de sinais, o que 
frequentemente acontece em amostras mais complexas.   
 
Figura 5. Construção da imagem química usando método univariado (Fonte: A autora). 
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Devido as características das amostras farmacêuticas, é comum a 
sobreposição de bandas nos espectros no infravermelho e Raman, o que 
dificulta, ou mesmo impossibilita o uso da área ou da intensidade dos picos. 
Portanto, é comum encontrar o desenvolvimento de mapas químicos nestas 
amostras usando métodos multivariados. Neste trabalho, foram utilizados os 
métodos quimiométricos Mínimos Quadrados Clássicos (CLS, Classical Least 
Squares), Análise de Componentes Principais (PCA, Principal Component 
Analysis), Mínimos Quadrados Parciais (PLS, Partial Least Squares), Resolução 
Multivariada de Curvas por Mínimos Quadrados Alternantes (MCR-ALS, 
Multivariate Curve Resolution – Alternating Least Squares), Análise de 
Componentes Independentes (ICA, Independent Component Analysis), Análise 
Discriminante por Componentes Independentes (IC-DA, Independent 
Component – Discriminant Analysis) e a análise de multibloco ComDim 
(Common Dimensions) e ComDim-ICA.  
 
1.6.2. Métodos multivariados 
 
Todos os métodos multivariados usados em imagens espectrais 
começam pelo processo de “desdobramento” do arranjo tridimensional. No 
desdobramento, os pixels são colocados um embaixo do outro (isto é, nas 
linhas), enquanto as colunas representam as variáveis (Figura 6). Desta forma, 
cada linha da matriz desdobrada refere-se ao espectro presente em um 
determinado pixel e a quantidade de linhas desta é igual a 𝑁 × 𝑀 e o número de 
colunas é igual a λ. Depois do desdobramento, o método quimiométrico é 
aplicado, gerando valores que representam cada pixel (por exemplo, os escores 
da PCA, Figura 6a). Estes valores são redobrados, obtendo assim os mapas de 
concentração. Os métodos que exigem calibração (PLS e Análise Discriminante 
por Mínimos Quadrados Parciais (PLS-DA, Partial Least Squares – Discriminant 
Analysis), por exemplo) são um pouco diferentes; nesses casos, é obtido o 
espectro médio de cada arranjo tridimensional de dados (Figura 6b), é construído 
um modelo de calibração usando estes espectros médios e os valores da 
propriedade de interesse (ou da classe no caso do PLS-DA). Esse modelo é 
aplicado às matrizes desdobradas, e os vetores de concentração obtidos são 
redobrados para a construção dos mapas químicos. Uma das principais 
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desvantagens dos métodos de calibração em relação aos outros métodos é a 
quantidade de amostras necessária, normalmente uma quantidade muito 
superior aos métodos de resolução de curvas.  
 
 
Figura 6. a) Geração de imagens químicas para métodos a) sem e b) com calibração 
(Fonte: A autora). 
 
Antes de serem desenvolvidos os modelos, uma etapa de grande 
importância é o pré-tratamento dos dados. O objetivo desta etapa é eliminar 
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perturbações que ocorram durante a análise ou limitar o efeito de fenômenos 
não desejados associados por arranjo da amostragem e/ou emissão da amostra. 
Embora esta etapa seja praticamente obrigatória no uso de métodos 
multivariados, também pode ser utilizada para correção dos espectros no 
desenvolvimento de análises univariadas. Nos espectros Raman existem três 
principais artefatos espectrais a serem corrigidos nesta etapa: linha de base, 
ruído e diferenças de escala. Outros problemas referem-se aos spikes e pixels 
‘mortos’ (dead pixels) [28,34]. 
Devido à alta sensibilidade do CCD, um dos problemas encontrados 
é a sensibilidade a raios cósmicos, os quais contaminam os espectros Raman 
com sinais aleatórios, positivos, unidirecionais e relativamente finos. Como 
mostrado na Figura 7a, a presença de spikes altera o espectro Raman, o que 
pode limitar o desempenho das técnicas multivariadas devido a introdução de 
problemas como distorções, falsas variáveis puras e identificação errada de 
componentes em classificações [35]. Portanto, é de extrema importância a 
eliminação deste sinal antes do desenvolvimento dos modelos. Nesse trabalho, 
os spikes foram retirados utilizando o algoritmo desenvolvido por Sabin et al. 
[36], em que a intensidade do pixel de interesse é comparado com as 
intensidades dos pixels vizinhos; se o seu valor excede o limite de confiança, ele 
é substituído pelos valores médios dos vizinhos. Ruído nos dados é normalmente 
corrigido usando o algoritmo de alisamento Savitzky-Golay, o qual é baseado na 
aplicação de um filtro polinomial nos dados espectrais. Para isso é necessário a 
escolha de dois parâmetros, a largura da janela do filtro e a ordem do polinômio 
a ser utilizado [34]. Maiores janelas e polinômios de menor grau fornecer um 
maior alisamento; no entanto, pode ocorrer a distorção ou mesmo 
desaparecimento de picos caso a janela seja muito larga e/ou polinômio de baixo 
grau (Figura 7b).  
Outro problema que surge nos conjuntos é o deslocamento da linha 
de base, o qual pode ocorrer devido a espalhamento ou fluorescência e 
geralmente não está relacionado a composição química da amostra. Uma das 
formas de correção é o uso de derivadas ou a aplicação de polinômios como os 
quadrados mínimos assimétricos [37] ou quadrados mínimos ponderados 
(Figura 7c e 7d). Dead pixels são geralmente devido a anomalias nos detectores, 
os quais podem apresentar valores zero ou perdidos nos pixels. Assim como 
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spikes, eles distorcem os valores e, portanto, é importante a sua identificação e 
eliminação nesta etapa. A forma mais comum de correção é substituir estes 
pixels pela mediana ou a média dos valores vizinhos [38].  
 
 
Figura 7. a) Distorção do espectro Raman causada por spikes; b) Efeitos de diferentes 
tamanhos de janela e polinômios em um espectro Raman; c) espectro com 
deslocamento na linha de base devido a fluorescência e corrigido por quadrados 
mínimos assimétricos e quadrados mínimos ponderados; d) espectro corrigido por 
primeira derivada.   
 
Problemas de diferenças na escala geralmente são oriundos de 
diferenças de foco devido a uma superfície não-homogênea e pode ser corrigida 
usando métodos de normalização, com destaque para o vetor, a correção 
multiplicativa de espalhamento (MSC, Multiplicative Scatter Correction) e 
Normalização pelo Quociente Probabilístico (PQN, Probabilistic Quotient 
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Normalization). No caso do vetor unitário, o comprimento do vetor/espectro é 














em que X é o espectro a ser normalizado, ?̂? é o espectro normalizado, |X| é a 
norma do vetor e 𝑥1
2 é o valor (por exemplo, intensidade ou absorbância) na 
variável n.  
 MSC é um dos métodos de normalização mais utilizados em 
espectroscopia, em que uma regressão linear é realizada para cada espectro em 
relação a um espectro de referência (o espectro médio ou a mediana de um dado 
conjunto de espectros). Esse método tem por objetivo separar a informação 
química do espalhamento físico da luz. Os parâmetros de regressão e o espectro 
corrigido são calculados pelas Equações 2 e 3: 
 
𝒙𝑖 = 𝑎?̅? + 𝑏 2 
𝒙𝑖





onde 𝒙𝑖 é o espectro medido, ?̅? é o espectro médio (ou o espectro de referência), 
a é o intercepto, b a inclinação e 𝒙𝑖
𝑀𝑆𝐶 é o espectro corrigido [34].  
PQN foi proposto em 2006 por Dieterle et al. este método assume que 
as mudanças nas concentrações dos analitos sozinhas apenas influenciam 
partes dos espectros, enquanto as mudanças da concentração global de uma 
amostra influenciam o espectro completo. O algoritmo pode ser dividido em cinco 
etapas [39]: 
1. É realizada uma normalização integral; 
2. Escolher/calcular o espectro de referência (preferencialmente é 
escolhida a mediana); 
3. Cálculo dos quocientes de todas as variáveis de interesse do 
espectro teste com aqueles do espectro de referência; 
4. Cálculo da mediana destes quocientes; 
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5. Divisão de todas as variáveis do espectro médio pela mediana da 
etapa 4. 
Nesse trabalho foram utilizados o alisamento Savitzky-Golay, 
correção da linha de base pelos mínimos quadrados assimétricos ou 
ponderados, normalização utilizando o vetor unitário, PQN, MSC e primeira 
derivada. 
 
1.6.2.1. Análise de Componentes Principais, PCA 
 
A PCA é um dos principais métodos quimiométricos e um dos mais 
utilizados no tratamento de imagens químicas. É uma ferramenta de análise 
exploratória empregada para reduzir a quantidade de dados com base na 
correlação entre as variáveis [40]. Usando a PCA, centenas ou mesmo milhares 
de variáveis são reduzidas a poucas, denominadas de Componentes Principais 
(PCs, do inglês Principal Components). Esta redução de variáveis permite uma 
melhor interpretação dos dados, e pode ser representada pela Equação 4:  
 
𝑿 = 𝑻𝑷𝑇 + 𝑬 4 
 
em que X é a matriz de dados ( 𝑛𝑚𝑎𝑥  ×  𝜆𝑚𝑎𝑥 ), T é a matriz de escores 
(𝑛𝑚𝑎𝑥  ×  𝐴), P
T é a matriz de loadings (A × 𝜆𝑚𝑎𝑥 ), E é a matriz de resíduos 
(𝑛𝑚𝑎𝑥  ×  𝜆𝑚𝑎𝑥), 𝑛𝑚𝑎𝑥 é o número de amostras (no caso das imagens espectrais, 
o número de pixels),  𝜆𝑚𝑎𝑥 representa o número de variáveis (números de onda 
em um espectro Raman, por exemplo) e A é o número de PCs. O ‘T’ sobrescrito 
indica matriz transposta [41]. Os escores são os valores dos objetos/amostras 
na nova dimensão reduzida enquanto a importância das variáveis originais para 
a PC é mostrada nos loadings. Os resíduos são a parte da matriz X que não é 
descrita pelo modelo e geralmente são apenas ruído.   
As PCs são combinações lineares das variáveis originais, de forma 
que informações correlacionadas estão presentes na mesma componente. A 
direção destas é determinada de forma a capturar a maior variância possível dos 
dados, ortogonalmente às outras componentes principais [41]. Os valores de 
escores, isto é, as coordenadas das amostras nesse novo espaço dimensional, 
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permitem agrupá-las de acordo com a sua similaridade, enquanto os loadings 
indicam quais foram as principais características/variáveis em X para tal 
separação.  
Como loadings normalmente são combinações dos sinais puros, a 
atribuição dos mapas a um composto em específico é mais difícil. No entanto, 
esta técnica quimiométrica é uma das mais empregadas pois não é necessário 
informações a priori para o desenvolvimento do modelo ou amostras de 
calibração. Šašić desenvolveu um modelo PCA em imagens Raman para 
detectar um API em baixa concentração (alprazolam) em comprimidos 
comerciais, destacando a importância do uso dos métodos multivariados em 
relação aos univariados nessa faixa de concentração [42]. Zhang et al. 
analisaram um comprimido sólido utilizando vários métodos quimiométricos, 
entre eles a PCA [43]. Embora as componentes principais representassem 
principalmente a informação de um dos compostos, ainda eram misturas de 
sinais e, portanto, mais de um destes era apresentado em uma componente.  
 
1.6.2.2. Mínimos Quadrados Parciais, PLS 
 
O PLS é um dos principais métodos de calibração multivariada, o qual 
pode ser aplicado em análise de imagens. É um método de calibração inversa, 
em que uma matriz de variáveis dependentes Y (por exemplo, os valores de 
concentrações de um dado composto) é correlacionado a uma matriz de 
variáveis independentes X através de um vetor de coeficientes b (Equação 5) 
[44]:  
 
𝒀 = 𝑿𝒃 + 𝑬 5 
  
Para a aplicação do modelo PLS em imagem espectrais, geralmente 
X é formado pela média dos espectros de cada amostra (Figura 6b). Isso porque 
no modelo PLS, a etapa de calibração é desenvolvida com base na relação da 
concentração de uma amostra e seu respectivo espectro. Enquanto a 
concentração em um determinado pixel é desconhecida, diferentemente da 
concentração média da amostra e bem como do espectro médio da área 
amostrada [45].  
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Nesse algoritmo, é feito primeiramente uma etapa de decomposição 
em componentes principais nas matrizes X e Y para a redução da dimensão dos 
dados (Equações 3 e 4):  
 
𝑿 = 𝑻𝑷𝑇 + 𝑬 6 
𝒀 = 𝑼𝑸𝑇 + 𝑭 7 
 
em que P e Q são os loadings e T e U os escores das matrizes X e Y, 
respectivamente. E e F são as matrizes de resíduos destas matrizes. Os escores 
T e U são rotacionados até obter o melhor modelo linear entre estes e, portanto, 
melhor covariância entre as matrizes X e Y. Devido a esta modificação, há a 
perda da ortogonalidade entre as componentes principais e são nome é alterado 
para variáveis latentes [44].  
Para a avaliação do desempenho do modelo PLS, pode ser feita uma 
validação externa e/ou interna. Na validação externa, um conjunto de amostras 
de concentração conhecida e não utilizadas para a calibração são previstas pelo 
modelo. Na validação interna, parte das amostras de calibração é retirada antes 
da construção do modelo, e então previstas. A partir do erro quadrático médio 
de validação cruzada (RMSECV, do inglês Root Mean Squared Error Cross 
Validation), Equação 8, é possível avaliar a concordância dos valores 
experimentais com os valores previstos para o modelo:  
 





em que yi é o valor experimental para a amostra i, ?̂?𝑖 é o valor previsto pelo 
modelo PLS usando as demais amostras e 𝑛1 é o número de amostras [46]. O 
valor de RMSECV, junto com a variância capturada dos dados originais, são 
usados para a escolha do número de variáveis latentes adequado. Este 
procedimento de validação interna é usado principalmente em casos de um 
pequeno número de amostras de calibração, caso relativamente comum no 
tratamento de imagens hiperespectrais [45].  
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Após a construção e validação do modelo PLS, este pode ser usado 
para a geração das imagens químicas (Figura 6b): o modelo é aplicado nos 
espectros das matrizes desdobradas das amostras, o que gera ‘vetores’ 
contendo os valores de concentração previstos pelo modelo. Estes vetores são 
redobrados, gerando as imagens químicas que, diferente do que é visto na PCA, 
é possível atribuir a um composto em específico. O PLS tem a chamada 
vantagem de calibração de primeira ordem, isto é, é possível fazer análises na 
presença de interferentes desde que estes estejam incluídos na calibração [47].  
Um dos problemas na aplicação do PLS para o tratamento de imagens 
espectrais é a necessidade de um conjunto de calibração com variadas 
concentrações do analito de interesse. Isso pode ter inibido a aplicação mais 
ampla desta ferramenta, principalmente porque métodos de resolução de curvas, 
tais como MCR-ALS ou CLS fornecem resultados satisfatórios com um número 
menor de amostras [48].   
Breitkreitz et al. usaram PLS aliado a imagem Raman para quantificar 
e analisar a miscibilidade da atorvastatina cálcica em Gelucire 44/14® onde foi 
verificado que a formulação SEDDS desenvolvida apresentava maior 
homogeneidade e solubilidade do API [45]. Zidan et al. estudaram dispersões 
sólidas de tacrolimus com hidroxipropilmetilcelulose (HPMC, 
hydroxypropylmethylcellulose) como carreador usando imagem no infravermelho 
próximo (NIR, do inglês Near Infrared) e PLS. A partir da metodologia 
empregada, eles conseguiram detectar a cristalinidade do API em nível 
molecular dentro das dispersões sólidas. Além disso, este método provou ter 
uma sensibilidade melhor do que os que empregam a espectroscopia pontual 
[49].  
 
1.6.2.3. Mínimos Quadrados Clássicos, CLS 
 
O algoritmo dos mínimos quadrados clássicos (CLS), bem como da 
resolução multivariada de curvas por mínimos quadrados alternantes (MCR-
ALS) fazem parte do chamado métodos de resolução de curvas multivariadas, 
cujo principal objetivo é resolver o problema da análise de misturas de sinais. 
Em outras palavras, são métodos que fornecem um modelo bilinear aditivo das 
contribuições puras a partir apenas da informação da matriz original dos sinais 
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misturados [50,51]. O algoritmo CLS, também denominado de mínimos 
quadrados clássicos direto ou mínimos quadrados ordinário é representado pela 
Equação 9:  
 
𝑿 =  𝑪𝑺𝑇 + 𝑬 9 
 
em que X representa a matriz de dados, C é a matriz com os perfis de 
concentração (𝑛𝑚𝑎𝑥  ×  𝑘𝑚𝑎𝑥) das espécies químicas, S
T é a matriz dos espectros 
puros (𝑘𝑚𝑎𝑥  ×  𝜆𝑚𝑎𝑥) e E representa o resíduo, isto é, o que não foi modelado 
[52]. 𝑛𝑚𝑎𝑥  refere-se a quantidade de amostras/linhas da matriz X (no caso de 
imagens Raman, refere-se ao número de pixels), 𝑘𝑚𝑎𝑥 é o número de espécies 
químicas e 𝜆𝑚𝑎𝑥 é o número de variáveis da matriz X (por exemplo, a quantidade 
de números de onda em um espectro Raman). Portanto, o CLS considera que o 
espectro de uma mistura resulta da soma dos espectros dos compostos puros 
ponderadas pelas suas concentrações.   
A Equação 9 pode ser rearranjada para isolar S ou C (Equações 10 e 
11):  
 
𝑺 = (𝑪𝑇𝑪)−1𝑪𝑇𝑿 10 
𝑪 = (𝑺𝑺𝑇)−1𝑺𝑿𝑇 11 
 
No caso da Equação 10, é possível estimar S, isto é, os perfis dos 
compostos puros, a partir da matriz de dados originais (X) e os perfis de 
concentração (C). No entanto, no desenvolvimento farmacêutico é mais comum 
o segundo caso, isto é, conhecer os perfis espectrais S e estimar os valores de 
concentração (Equação 11). Apesar da semelhança da Equação 9 com a 
Equação 4, deve-se ressaltar que S não consiste de uma combinação das 
variáveis originais (como os loadings P), mas sim os perfis espectrais dos 
compostos puros que compõem a mistura de sinais.   
Devido a sua relativa simplicidade de aplicação no tratamento de 
imagens espectrais, o CLS é um método comumente empregado, e muitas vezes 
já disponível nos próprios programas dos equipamentos [53,54]. No entanto, esta 
técnica é limitada pela necessidade de conhecer todos os perfis S (portanto, não 
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podendo ser aplicada em casos de compostos desconhecidos) e a não-
linearidade no sinal analítico pode levar à falta de exatidão do método. Outro 
problema, comum em métodos de resolução de curvas, é a ambiguidade de 
intensidade, isto é, os perfis de C e S tem a mesma forma, mas diferentes 
escalas relativas. Isto ocorre porque estes perfis estão em unidades arbitrárias 
e, portanto, não correspondem ao verdadeiro valor de concentração [50,55].   
Amigo et al. utilizaram CLS junto com imagem no infravermelho 
próximo (NIR) para estudar a distribuição espacial de uma formulação 
farmacêutica sólida convencional com 6,3% (m/m) de API, onde foi possível 
encontrar aglomerados deste na região amostrada [56]. Li et al. utilizaram este 
algoritmo com a imagem Raman para comparar a homogeneidade de diversas 
formulações lipídicas onde foi possível ver a separação de fase microscópica de 
formulações desenvolvidas com Capmul PG8 e Cremophor EL [53].  
No entanto, embora CLS seja um método fácil e rápido, este não é 
flexível, de forma que toda e qualquer variabilidade não presente nos espectros 
dos compostos puros (S) pode afetar os resultados [22]. Uma das alternativas 
mais recorrentes para este tipo de problema é o uso do algoritmo MCR-ALS.   
 
1.6.2.4. Resolução Multivariada de Curvas por Mínimos Quadrados 
Alternantes, MCR-ALS 
 
A base do CLS e MCR-ALS pode ser considerada a mesma, uma vez 
que ambos os métodos assumem que o espectro de uma mistura segue um 
comportamento linear da soma dos sinais espectrais dos compostos puros 
ponderadas pela concentração. MCR-ALS também pode ser representado pela 
Equação 9 (𝑿 =  𝑪𝑺𝑇 + 𝑬 ). Portanto, matematicamente ambos são modelos 
bilineares. No entanto, enquanto no CLS ST e C são obtidos pela regressão direta 
de X usando os espectros dos compostos puros, MCR-ALS decompõe a matriz 
X otimizando de forma iterativa ST e C. Desta forma, o resultado não é restrito 
aos espectros puros, tal que o MCR-ALS consegue lidar com pequenas fontes 
de variabilidade nos dados [50,56]. Estas fontes podem ser alterações 
polimórficas dos espectros, interação entre os compostos da amostra ou mesmo 
adsorção de água.  
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O primeiro passo do modelo MCR-ALS é determinar o número de 
componentes do sistema. Isso pode vir de um conhecimento a priori, mas pode-
se utilizar a Decomposição em Valores Singulares (SVD, do inglês Singular 
Values Decomposition) ou a PCA. Após determinar o número de fatores, é 
necessário fazer uma estimativa inicial, seja de S ou de C. Estas estimativas 
podem vir de um conhecimento prévio (por exemplo, os espectros de alguns 
compostos puros), Análise de Fatores Evolucionária (EFA, do inglês Envolving 
Factor Analysis) ou buscando as variáveis/espectros mais distintos (‘puros’) 
usando o algoritmo SIMPLISMA (do inglês SIMPLe-to-use Interactive Self-
modeling Mixture Analysis) [50]. Após a determinação da estimativa inicial, as 
Equações 10 e 11 são resolvidas de forma iterativa usando os mínimos 
quadrados alternantes até alcançar um critério de convergência pré-
determinado. Este critério pode ser um determinado número de iterações ou um 
valor limite da diferença da melhora do ajuste entre iterações consecutivas. O 
desempenho do modelo é avaliado a partir da falta de ajuste (LOF, Lack of Fit, 
Equação 12) e percentagem de variância explicada (Equação 13):  
 








𝑉𝑎𝑟𝑖â𝑛𝑐𝑖𝑎 𝑒𝑥𝑝𝑙𝑖𝑐𝑎𝑑𝑎 (%) = 100 
∑ 𝑑𝑖𝑗
2








em que dij refere-se a um elemento na matriz X e eij é o resíduo relacionado a 
diferença entre o elemento de entrada (pertencente a matriz X) e a reprodução 
do modelo MCR-ALS [57].  
Embora o processo iterativo ajude a lidar melhor com outras fontes de 
variação nos dados além da concentração dos compostos, ele acaba por 
introduzir um novo problema, a ambiguidade rotacional. Neste caso, C e S com 
perfis diferentes (muitas vezes sem o sentido químico desejado) podem 
reproduzir o conjunto de dados originais com o mesmo ajuste. Devido a isso, é 
comum o uso de restrições na modelagem, sendo as mais utilizadas restrições 
de não-negatividade (os valores devem ser sempre positivos), de correlação 
(modelos pseudo-univariados são construídos relacionando a concentração 
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experimental com os valores de C de um conjunto de calibração), unimodalidade 
(apenas um máximo por perfil), closure (balanço de massa), entre outros [50,58]. 
Outro problema que pode ocorrer neste tipo de dado é a deficiência 
de posto. O posto de uma matriz é o número de linhas ou colunas linearmente 
independentes, e ela será deficiente de posto quando este é menor que a 
quantidade de espécies químicas presentes. Por exemplo, casos de amostras 
extremamente homogêneas podem gerar deficiências de posto uma vez que 
existe uma variância muito baixa entre as amostras/pixels. Portanto, a solução 
mais recorrente é aumentar o posto da matriz usando matriz aumentada: no caso 
de imagens espectrais, diversos arranjos de dados são empilhados, e uma matriz 
desdobrada contendo todos os espectros destes arranjos é criada [59].  
Kwok e Taylor estudaram falsificações em Cialis®, um comprimido 
usado para tratar a disfunção erétil usando microscopia Raman e MCR-ALS. 
Eles identificaram diferenças na identidade dos excipientes (o genuíno 
apresentou apenas dois excipientes, enquanto os falsificados apresentaram de 
4 a 7 excipientes diferentes), quantidade de API e distribuição dos componentes 
(a amostra genuína era mais homogênea) [60]. Piqueras e co-autores 
desenvolveram um trabalho aplicando MCR-ALS para monitorar as 
transformações polimórficas da carbamazepina [26], um antiepiléptico aprovado 
no mundo inteiro e considerado como um medicamento essencial pela 
Organização Mundial da Saúde.  A partir de imagens Raman, foi demonstrado a 
transição polimórfica com o aquecimento das amostras além de destacar a 
importância dos métodos de imagem ao invés da espectroscopia pontual.  
MCR-ALS também pode ser usado de forma quantitativa, 
empregando a restrição de correlação. De Luca et al. quantificaram diazepam 
em amostras comerciais a partir de dados de espectroscopia na região do 
ultravioleta-visível, com a vantagem de que as amostras de calibração não 
continham todos os excipientes presentes nas amostras de previsão (vantagem 
de segunda ordem) [61]. A restrição de correlação também pode ser aplicada em 
imagens espectrais, em que, assim como no caso do PLS, o conjunto de 
calibração consiste no espectro médio de cada amostra de calibração. No 





1.6.2.5. Análise de Componentes Independentes, ICA 
 
A Análise de Componentes Independentes (ICA) é um método de 
separação cega de fontes (BSS, do inglês Blind Source Separation) 
desenvolvido inicialmente no campo de processamento de sinal nas 
telecomunicações para extrair os sinais puros fundamentais de um conjunto 
misturado de sinais [64] (Equação 14): 
 
𝑿 = 𝑨𝑺𝑰𝑪𝑨 + 𝑬 14 
 
em que A é uma matriz de coeficientes de misturas/proporções e SICA os sinais 
puros (source signals) [64]. A ICA assume que as fontes de sinais (source 
signals) originais e suas proporções nas misturas analisadas são 
desconhecidas, e tenta extraí-las usando o critério da máxima independência de 
SICA. Este método tenta recuperar os sinais originais através de uma 
transformação linear que fornece a independência estatística entre as fontes, 
supondo que os dados não seguem distribuição gaussiana [65]. A ICA é baseada 
no Teorema do Limite Central: se os sinais medidos são combinações de várias 
fontes independentes e apresentam uma forma mais gaussiana do que as suas 
fontes [66,67].  
É comum encontrar comparações da ICA com PCA, pois ambos os 
métodos que têm por objetivo decompor uma matriz em duas sub-matrizes, uma 
caracterizando as amostras (linhas) e a outra as variáveis (colunas) a partir de 
combinações lineares das variáveis originais [68]. No entanto, enquanto na PCA 
a matriz X é vista como vários objetos (as amostras) em um espaço 
multidimensional definido pelas variáveis originais, na ICA a matriz X é 
considerada como um grupo de sinais com um certo número de fontes comuns. 
Além disso, o algoritmo da PCA determina as componentes principais nas 
direções de maior variância, isto é, a direção de maior dispersão das amostras. 
Assim, na maior parte dos casos, as PCs são combinações dos sinais puros, o 
que dificulta uma interpretação direta [66,67].  
A base da ICA é decompor um conjunto de vetores (as misturas de 
sinais) em um conjunto de componentes lineares que são o mais 
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estatisticamente independentes possível. Diversos algoritmos podem ser 
utilizados para calcular esta independência, tal como FastICA [69], MILCA [70], 
Mean-Field ICA [71], JADE [66,67], entre outros. No entanto, independente do 
algoritmo empregado, o objetivo é encontrar uma matriz de separação W capaz 
de resolver a matriz X (Equação 15): 
 
𝑺𝑰𝑪𝑨 = 𝑾𝑿 15 
 
O algoritmo JADE (do inglês Joint Approximate Diagonalization of 
Eigenmatrices) é ilustrado pela Figura 8. A primeira etapa da ICA é usar a PCA 
na matriz X centrada na média (Xrc) para reduzir as dimensões. Posteriormente 
é feita uma etapa de ‘limpeza’ (branqueamento) para que os loadings e escores 
tenham igual variância usando a raiz quadrada do número de variáveis c 
(segunda etapa da Figura 8). A matriz branqueada (Pw) é a matriz de loadings 
escalados e a matriz de branqueamento (B) é a transposta da matriz de escores 
escalada. As colunas de Pw são ortogonais com igual variância, e a relação entre 
as três matrizes é dada pela Equação 16:  
 
𝑩 × 𝑿𝒓𝒄 = 𝑷𝑤
𝑇   16 
 
Como o objetivo do JADE é encontrar sinais que sejam os mais 
independentes possíveis, o algoritmo tenta encontrar rotações de Pw tal que os 
vetores colunas sejam independentes (a partir da suposição que os sinais puros 
podem ser encontrados a partir de uma rotação dos loadings da PCA) [66,67]. 
Para obter isso, são calculados os auto-cumulantes e cumulantes-cruzados 
destes pesos os quais são colocados em um tensor de quarta ordem (arranjo k) 
de dimensões 𝑛 × 𝑛 × 𝑛 × 𝑛  (onde n é o número de loadings na PCA e o 
número de componentes independentes a serem calculadas). Se os vetores são 
independentes, o cumulante cruzado será igual a zero o auto-cumulante terá o 
valor máximo. O tensor k é decomposto em n(n+1)/2 matrizes ortogonais (Mi) as 
quais passam por um processo de diagonalização para minimizar a soma dos 
quadrados dos elementos fora da diagonal. A partir deste cálculo são geradas 
as matrizes diagonais ortogonais Mi* (Figura 8). A matriz responsável por 
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transformar Mi em Mi* é a matriz V, chamada de matriz de rotação. Esta produz 
os vetores independentes a partir da diagonalização das matrizes derivadas do 
tensor de quarta ordem k. Assim, uma projeção da matriz de escores Uw neste 
espaço fornecerá a matriz de separação W. Portanto, a matriz dos sinais fonte 
puros (SICA na Figura 8) é obtida multiplicando a matriz X dos dados originais por 
W. E, seguindo a Equação 14, as proporções A são calculadas pela projeção de 
X em SICA (última etapa na Figura 8) [66–68]. 
 
 
Figura 8. Representação gráfica do algoritmo JADE (Fonte: Adaptado de Rutledge e 
Jouan-Rimbaud Bouveresse (2013) [66]). 
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O algoritmo JADE apresenta a vantagem de ser determinístico, isto é, 
não sujeito à problemas de convergência desde que estimativas iniciais 
aleatórias não são necessárias [68].  
Um parâmetro importante durante a construção do modelo ICA é a 
escolha do número de componentes uma vez que para um modelo com A fatores 
e um com A +1 fatores, algumas componentes independentes (IC, Independent 
Component) não tem o mesmo índice (por exemplo, a primeira componente em 
um modelo construído com 2 ICs não será necessariamente a primeira 
componente de um modelo construído com 3 ICs) em ambos os modelos, e/ou 
não tem o mesmo sinal ou simplesmente são diferentes [72]. Nesse trabalho 
foram utilizados a correlação das componentes independentes com o perfil 
espectral e o critério de Durbin-Watson. Este critério é uma medida da razão 
sinal/ruído nos sinais extraídos (ICs), dado pela Equação 17:  
 
𝐷𝑊 =




em que s(i) é igual ao valor do ponto de dado i no espectro s (por exemplo, o 
valor de intensidade em um determinado comprimento de onda). O valor de DW 
tende a 0 quando não existe ruído no sinal, e tende a 2 se o sinal contém muito 
ruído [72]. 
Recentemente foi desenvolvido um método de análise discriminante 
por componentes independentes (IC-DA, Independent Component – 
Discriminant Analysis). Esse método pode ser dividido em duas etapas principais 
[73]:  
1º - Extração dos sinais que favorecem a separação dos grupos. Isso 
envolve a concatenação da matriz X com o vetor de classes y. As variáveis em 
y são escaladas pela multiplicação de todos os valores pelo valor máximo 
encontrado na matriz X. Esse escalamento das variáveis é importante devido a 
diferença de intensidade entre y e X. 
2º - Verificação se a parte espectral, SX das ICs extraídas [SX,SY] é 
capaz de discriminar os grupos das amostras sem a inclusão de y. Isto é, se os 
source signals extraídos das matrizes concatenadas contêm as contribuições 
tanto de X quanto y. 
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Boiret et al. aplicaram ICA em imagens Raman em comprimidos de 
Bipreterax®, usado para tratamento de hipertensão arterial, o qual é a associação 
de dois API: perindopril e indapamida. Nesse trabalho, além da determinação da 
distribuição espacial dos APIs e excipientes, foi demonstrada a importância na 
escolha do número correto de ICs, uma vez que o uso de ICs acima do ideal leva 
a decomposição excessiva dos sinais e o uso de menos ICs do que o 
recomendado levaria a um erro na extração, principalmente dos componentes 
minoritários ou de efeitos físicos [74]. Gut et al. aplicaram ICA em dados de 
imagem de espectrometria de massas por ionização e dessorção a laser 
assistida por matriz (MALDI, do inglês Matrix Assisted Laser 
Desorption/Ionization Mass Spectrometry). Eles conseguiram extrair a 
informação química de comprimidos de Coversyl® tanto em conjuntos 
homogêneos quanto heterogêneos [75]. Habchi et al. aplicaram IC-DA em dados 
de espectrometria de massa de alta resolução para estudo de dados de 
metabolômica. A partir dos resultados de amostras de urina, foi possível 
distinguir grupos de pessoas que foram expostas a determinados pesticidas e 
encontrar possíveis biomarcadores de tais compostos [73].   
  
1.6.2.6. Análise de Componentes Comuns/Dimensão Comum, ComDim 
 
Desenvolvida inicialmente para análises sensoriais [76], a análise de 
componentes comuns foi chamada inicialmente de CCSWA (Common 
Components and Specific Weights Analysis), mas também é conhecida por 
ComDim (Common Dimension) ou CCA (Common Component Analysis). Trata-
se de um método de análise multibloco, isto é, trata-se da análise simultânea de 
várias matrizes com diferentes variáveis que descrevem as mesmas amostras 
[77–79]. 
O ComDim estipula que vários blocos dividem os mesmos 
componentes fundamentais, mas estes podem ter diferentes pesos em cada 
bloco. Diferente dos outros métodos de análise multivariada baseados na matriz 
de variância-covariância, o ComDim calcula uma soma ponderada da matriz de 
variância-covariância e então extrai a primeira componente, chamada de 
“dimensão comum” ou componente comum (CC, Common Component) [79].  As 
componentes são extraídas iterativamente tal que correspondam a quantidade 
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máxima de variância que é comum ao maior número de blocos. Em outras 
palavras, ele tenta encontrar um espaço comum para todos os blocos, em que 
cada um tem uma contribuição específica (denominada de saliência) para a 
definição desse espaço. É representada pela Equação 18 [80]:  
 
𝑾𝑖 = 𝑸𝚲𝒊𝑸







   
onde Q é a matriz cujas colunas são as dimensões comuns definidas por qj, Λi é 
a matriz diagonal cujo j-ésimo elemento da diagonal é 𝝀𝒋
(𝒊)
 que é a saliência/peso 
da i-ésima tabela para a j-ésima CC gerada por qj. A Figura 9 ilustra o 
funcionamento do algoritmo ComDim. Para C blocos, é calculada a matriz de 
produto cruzado Wc (Equação 19) [78,80]: 
 
𝑾𝑐 =  𝑿𝑐𝑿𝑐
𝑇 19 
 
Wc fornece os produtos escalares entre as amostras e, portanto, reflete a 
dispersão destas no espaço das variáves em Xc (c = 1, ..., C). Na próxima etapa 
é calculada uma soma ponderada das matrizes (Wc) com base em λc. Na 
primeira iteração, λc é por padrão igual 1 (isto é, todos os blocos têm a mesma 
importância no primeiro momento). Essa soma ponderada gera a matriz global 
WG, sobre a qual é aplicada a PCA (Equação 20): 
 
𝑾𝐺 = 𝑼𝑊𝑺𝑊𝑽𝑊
𝑇  20 
    
A primeira coluna de UW (o vetor de escores normalizados de WG 
associado com o maior valor singular) é escolhida como a estimativa inicial dos 
“escores da Componente Comum” de WG (denotada por q) [80]. Nessa parte, o 







para a tabela/bloco de dados c. Depois a matriz WG é calculada novamente 
(usando os novos valores de λc) e a PCA é aplicada para obter um novo q. Esse 
processo é repetido até atingir o critério de convergência: a diferença entre as 
duas iterações é menor do que um determinado valor limite (Figura 9). O vetor q 
final é a primeira componente comum e os valores de λc indicam a importância 
da matriz Xc nessa CC. Depois que a componente global foi encontrada, esta 
componente é extraída de todas as matrizes Xc, tal que a informação extraída 
por esta CC é removida de todos os blocos de dados (Equação 22): 
 
𝑿𝑏 = (𝑰𝒅 − 𝒒𝒒
𝑇)𝑿𝑏 22 
 
em que Id é a matriz identidade. Depois, o procedimento de extração da 
componente comum é repetido até que todas sejam extraídas, as quais podem 
ser agrupadas na matriz de escores globais Q [80]. Dessa forma, o ComDim 
destaca as variáveis dos diferentes blocos que se comportam da mesma forma, 
como uma função das diferenças entre as amostras [81]. Uma variação do 
ComDim, é o ComDim-ICA, em que a etapa de PCA do algoritmo (Equação 20) 
é substituída pela ICA.     
 
Figura 9. O procedimento ComDim para o caso de dois blocos de variáveis X1 e X2 
(Fonte: Dubin et al. (2016) [80]). 
57 
 
O método ComDim já é bastante empregado em estudos de alimentos 
e análises sensoriais, mas ainda é pouco conhecido na área farmacêutica. 
Efeitos de diferentes sais e tempos de maturação nas propriedades sensoriais e 
físico-químicas em queijos cantal foram estudados por Loudiyi, Rutledge e Aït-
Kaddour [79]. Amostras de mel produzidas por diferentes abelhas foram 
estudadas por Leme et al., visando encontrar uma relação entre os espectros 
NIR e os parâmetros físico-químicos [82]. Esta ferramenta quimiométrica 
também foi empregada para estudos de perfis volatolômicos [81,83], dados de 
ressonância magnética, infravermelho médio e análise de isótopos estáveis [84] 


























O objetivo geral deste trabalho foi demonstrar como a espectroscopia 
vibracional de imagem aliada a métodos quimiométricos pode auxiliar no 
desenvolvimento de formulações lipídicas visando encontrar problemas 
relacionados a miscibilidade e alterações estruturais dos excipientes e do 
princípio ativo. Ele foi dividido em 4 aplicações, sendo as duas primeiras 
envolvendo o uso de excipientes hidrofóbicos (nanopartículas sólidas) e as duas 
últimas envolvendo uso de excipientes hidrofílicos (dispersões sólidas auto-
emulsificantes).  
O objetivo da Aplicação 1 foi estudar a miscibilidade e polimorfismo 
entre excipientes lipídicos sólidos e líquidos usados para a produção de 
carreadores lipídicos nanoestruturados (NLC, Nanostructured Lipid Carriers) e 
associar esses parâmetros com a estabilidade das formulações. Foram 
estudados tanto excipientes sintéticos (palmitato de cetila, Capryol 90®, Dhaykol 
6040 LW®, Transcutol® e miristato de miristila) quanto excipientes naturais (cera 
de abelha, óleos de coco, copaíba, gergelim e amêndoa doce, manteigas de 
cacau e karité). Para tal, foram utilizados os métodos CLS e MCR-ALS para o 
tratamento das imagens Raman.  
A origem da cera de abelha (natural ou sintética) tem uma influência 
significante no desenvolvimento de NLC. Portanto, existe um grande interesse 
em estudar as diferenças entre ambas, e os impactos que podem causar nas 
formulações. Portanto, o objetivo da Aplicação 2 foi estudar se haviam diferenças 
químicas e/ou físicas entre as ceras naturais e sintéticas de abelha e seu impacto 
no desenvolvimento das formulações lipídicas. Para tal, foram utilizados os 
métodos quimiométricos PCA, IC-DA e ComDim em medidas pontuais dos 
espectros Raman, curvas de calorimetria diferencial de varredura (DSC, 
Differential Scanning Calorimetry) e espectros MALDI. Posteriormente, duas 
ceras (uma sintética e uma natural) foram selecionadas e misturadas com óleo 
de copaíba. Foram obtidas imagens Raman destas amostras ao longo de 7 
meses, e acompanhadas as alterações de miscibilidade e/ou estrutural dessas 
pré-formulações.  
Um dos sistemas de dispersões sólidas auto-emulsificantes mais 
estudados na literatura é a mistura do polímero polietileno glicol com o 
surfactante Tween 80®. Alguns estudos mostram que este sistema nem sempre 
é estável, e pode ter alterações na liberação do fármaco com o tempo. Portanto, 
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a Aplicação 3 teve por objetivo estudar as respostas de diferentes métodos 
quimiométricos (PCA, ICA, PLS e MCR-ALS) em um sistema semi-sólido de 
polietileno glicol 6000 (PEG 6000) e Tween 80® para a extração de informações 
sobre alterações estruturais e miscibilidade dos excipientes.  
Um dos fármacos pouco solúveis em água é a atorvastatina cálcica, 
uma estatina usada para o tratamento de hipertensão. Sua baixa solubilidade é 
o principal limitante da biodisponibilidade desse fármaco, sendo este, portanto, 
um candidato para o desenvolvimento de dispersões sólidas para aumento de 
solubilidade em água. Portanto, a Aplicação 4 teve por objetivo o estudo da 
atorvastatina cálcica em dois sistemas auto-emulsificantes (polietileno glicol 
6000/Tween 80®) e Gelucire 48/16®. Foram avaliados os parâmetros de 
solubilização e dispersão do princípio ativo nos carreadores, e seu impacto na 











3. Avaliação da miscibilidade e 






Essa aplicação foi desenvolvida em parceria com a professora Dra. Eneida 
de Paula (Instituto de Biologia, Unicamp) e os seus orientados Lígia Nunes de Morais 
Ribeiro, Gustavo Henrique Rodrigues da Silva e Simone Ramos de Castro, os quais 
desenvolvem formulações de liberação controlada. 
Os carreadores lipídicos nanoestruturados (NLC) são a segunda geração 
de nanopartículas lipídicas e seu uso ganhou crescente atenção nos últimos dez anos, 
devido a maior quantidade de API e estabilidade comparado às nanopartículas 
lipídicas sólidas (SLN, do inglês Solid Lipid Nanoparticles) das quais são derivadas. 
Desde que o núcleo da SLN contém apenas lipídeo sólido (Figura 10), este arranjo 
cristalino altamente ordenado pode expulsar o API com o tempo. A incorporação de 
um lipídeo líquido na matriz da NLC diminui seu ponto de fusão, mas insere defeitos 
na rede cristalina o que aumenta a quantidade de fármaco que pode ser incorporada 
[86,87]. 
 
Figura 10. Morfologia dos NLC e sua melhora em relação às SLN (Fonte: Adaptado de 
Yingchoncharoen, P.; Kalinowski, D.S.; Richardson, D.R. (2016) [88]).  
 
Recentemente, o uso de lipídeos naturais tem chamado atenção para a 
produção de NLC devido a sua segurança, ampla aplicabilidade, baixo custo e 
diversidade em comparação aos lipídeos sintéticos. Pode-se citar o exemplo de óleos 
vegetais. Estes consistem de misturas de triglicerídeos, ácidos graxos, antioxidantes 
e outros componentes minoritários que são incorporados em formas cosméticas e 
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farmacêuticas. Seus efeitos terapêuticos intrínsecos (por exemplo, atividade 
antioxidante, prevenção de perda de água e atividade anti-inflamatória) são 
estendidas a estas formulações [89,90]. Os excipientes naturais baseados em 
manteigas vegetais tais como manteiga de cacau (Theobroma cacao L.) e manteiga 
de karité (Vitellaria paradoxa) já foram aprovados pela FDA como excipientes 
farmacêuticos, sendo amplamente usados na indústria cosmética [91–93]. 
Lipídeos sólidos e líquidos, mesmo quando macroscopicamente miscíveis, 
podem mostrar heterogeneidades microscópicas que podem resultar em 
instabilidades e separação de fase durante a estocagem [86]. Também, a distribuição 
espacial dos excipientes nas nanopartículas pode influenciar na velocidade de 
liberação e reprodutibilidade do processo.  
Nesse sentido, a miscibilidade entre excipientes lipídicos é de vital 
importância para o sucesso da formulação NLC. Esse parâmetro pode ser avaliado a 
partir da observação visual da presença ou ausência de gotas de óleo na superfície 
da mistura entre dois lipídeos [94]. Mas, existem casos de imiscibilidade microscópica 
que não podem ser detectadas usando este método. Portanto, o mapeamento Raman 
pode ser uma ferramenta interessante para avaliação deste parâmetro. 
Outros problemas que podem afetar estas formulações são as 
transformações polimórficas dos excipientes lipídicos, associados diretamente com 
problemas de estabilidade [95,96]. Negi et al. avaliaram o polimorfismo de Compritol 
e NLC produzido com este excipiente usando difração de raio X para descobrir que 
não aconteceram alterações em 6 meses de estudo [97]. A difração de raio X sincróton 
wide-angle foi usada por Westesen et al. para estudar vários glicerídeos e suas formas 
polimórficas [98]. Os lipídeos tinham estrutura cristalina a 20º C que se tornavam 
menos ordenadas nas NLC. Além disso, estes resultados também mostraram a 
importância do controle da temperatura e da velocidade de resfriamento na 
reprodutibilidade das formulações. Este problema de polimorfismo também pode ser 
estudado usando calorimetria diferencial de varredura (DSC) devido aos diferentes 
comportamentos de recristalização das formas lipídicas polimórficas. Siekmann e 
Westesen verificaram estas diferenças e a influência dos lipídeos dispersos nas 
formas polimórficas. Além disso, as técnicas de DSC e difração de raio X revelaram 
que os fármacos incorporados podem influenciar a transformação polimórfica dos 
excipientes lipídicos [99]. 
64 
 
Devido às características da espectroscopia Raman de imagem, é possível 
analisar a homogeneidade das formulações farmacêuticas, uma vez que as diferenças 
são geradas por diferenças na composição química em cada pixel. Portanto, nessa 
aplicação o objetivo foi avaliar a miscibilidade e o polimorfismo de excipientes lipídicos 
sintéticos (palmitato de cetila, Capryol 90®, Dhaykol 6040 LW®, Precirol ATO5®, 
miristato de miristila) e naturais (cera de abelha, manteigas de cacau e karité, óleos 
de copaíba, amêndoa doce, gergelim e coco) para produção de NLC usando 
mapeamento Raman e as ferramentas quimiométricas CLS e MCR-ALS e tentar 
associar estes resultados com a estabilidade visual observada para o estágio de pré-
formulação, como uma primeira triagem de diferentes excipientes, antes do 
desenvolvimento da formulação NLC.  
 
3.2. Materiais e métodos 
3.2.1. Materiais  
 
Palmitato de cetila e Dhaykol 6040® foram comprados da Dhaymers 
Química Fina (Brasil). Capryol 90®, Transcutol® e Precirol ATO5® foram gentilmente 
doados pela Gattefossé (França). Miristato de miristila foi comprado da Croda (Brasil). 
Os excipientes naturais foram fornecidos pela Engetec Engenharia das Essências 
(Brasil). A Tabela 2 mostra os principais compostos químicos encontrados em cada 
um dos excipientes estudados.  
 
Tabela 2. Composição química dos excipientes usados para as pré-formulações de NLC. 
Nome 
Estado 
Físico (25º C) 
Principais compostos químicos 
Palmitato de cetila Sólido Hexadecanoato hexadecil 
Dhaykol 6040 LW® Líquido Ácido decanóico/ácido octanóico 
Capryol 90® Líquido Ésteres propileno glicol de ácido caprílico 
Transcutol® Líquido Éter monoetil de dietileno glicol 
Precirol ATO5® Sólido Ésteres de ácidos palmítico e esteárico 
Miristato de miristila Sólido Tetradecanoato de tetradecil 
Manteiga de karité Sólido 
Ácidos oleico, esteárico, linoleico e 
palmítico; matéria insaponificável, 
triterpeno, tocoferol, fenóis e esteróis [100] 
Óleo de coco Líquido 
Ácidos graxos saturados (trilaurina, ácido 





Físico (25º C) 
Principais compostos químicos 
Óleo de amêndoa doce Líquido 
Ácidos graxos insaturados principalmente 
linoleico (~65%) e palmítico, β-sitosterol, 
α- e γ-tocoferol [102] 
Manteiga de cacau Sólido 
Ácidos palmítico, esteárico, oleico e 
linoleico [103] 
Cera de abelha Sólido 
Hidrocarbonetos C27-C33; ácidos graxos 
livres C24-C32; ceras monoésteres 
lineares e hidróxi-monoésteres C40-C48; 
ésteres de ceras complexos [104] 
Óleo de copaíba Líquido 
Ácidos graxos saturados (ácidos cáprico, 
caprílico, behênico, lignocérico, láurico, 
palmítico), ácido linoleico e ácido 
araquidônico, sesquiterpenos, diterpenos, 
β-Cariofileno [105] 
Óleo de gergelim Líquido 
Ácidos oleico e linoleico, tocoferol e 
sesamolina [106] 
Óleo de coco Líquido 
Ácidos graxos saturados (trilaurina, ácido 
palmítico), ácido oleico [101] 
 
3.2.2. Preparo das amostras 
 
As amostras foram preparadas aquecendo o excipiente sólido em 
aproximadamente 10º C acima do seu ponto de fusão; após a completa fusão destes, 
os excipientes líquidos foram adicionados e as misturas foram agitadas manualmente 
usando bastão de vidro até a obtenção de uma amostra visualmente homogênea. A 
composição de cada amostra é mostrada na Tabela 3.  
 
Tabela 3. Composição das misturas das pré-formulações para NLC. 
 Lipídeo sólido Lipídeo líquido 
Concentração 
do sólido 
 (% m/m) 
Concentração 




Palmitato de cetila Capryol 90® 70,0 30,0 
Palmitato de cetila 
 Dhaykol 6040 
LW® 
70,0 30,0 
Palmitato de cetila Transcutol® 70,0 30,0 
Precirol ATO5® Capryol 90® 83,3 16,7 







Miristato de miristila  Óleo de coco 79,7 20,3 
Excipientes 
Naturais 





Manteiga de cacau Óleo de coco 75,0 25,0 
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Lipídeo sólido Lipídeo líquido 
Concentração 
do sólido 
 (% m/m) 
Concentração 
do líquido  
(% m/m) 









O principal componente foi o lipídeo sólido (70,0 – 83,3% m/m) e a 
concentração do lipídeo líquido variou de 16,7 a 30,0% m/m. Essa faixa de 
concentração foi a utilizada pois normalmente a quantidade de lipídeo líquido é no 
máximo de 30,0% (m/m), de forma que as NLC ainda estão no estado sólido/semi-
sólido na temperatura ambiente (25 ± 3 ºC). Foram avaliadas cinco misturas usando 
apenas os excipientes sintéticos, quatro pré-formulações de excipientes naturais e 
uma utilizando um excipiente sintético (miristato de miristila) e um excipiente natural 
(óleo de coco).  
 
3.2.3. Mapeamento Raman 
  
As amostras das misturas de lipídeos foram resfriadas à 25 ºC em uma cela 
de alumínio e uma área de 2,0 ×  2,0 mm (4 mm2) foi mapeada usando um 
equipamento Raman Station 400 (Perkin Elmer, CT, USA). O tempo de exposição foi 
de 3s/pixel e cada espectro foi uma média de 2 exposições. O tamanho do pixel foi de 
50 μm, faixa espectral de 3200 – 600 cm−1 com resolução de 4 cm−1. Cada amostra 
gerou um arranjo tridimensional de dados com as dimensões 40 × 40 × 651, onde 40 
era o número de pixels nos eixos x e y e 651 o número de variáveis espectrais. No 
caso dos excipientes puros, foi mapeada uma área de 5 × 5 mm2.  
 
3.2.4. Análise quimiométrica 
3.2.4.1. Pré-processamento dos dados 
 
Os spikes dos espectros Raman foram excluídos usando o algoritmo 
desenvolvido por Sabin et al. [36]. É necessário ajustar o parâmetro k, o qual está 
diretamente relacionado com a detecção dos spikes. Nesse trabalho, seu valor variou 
de 3 a 7. O arranjo tridimensional de dados foi desdobrado em uma matriz 2D NM × 
λ, onde M é o número de pixels no eixo x, N é o número de pixels no eixo y e λ o 
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número de variáveis espectrais. Os espectros foram alisados usando o algoritmo 
Savitzky-Golay (janela de 5 pontos, polinômio de segunda ordem), a linha de base foi 
corrigida usando os mínimos quadrados assimétricos ou ponderados e foi realizada a 
normalização usando o vetor unitário. A faixa espectral escolhida para construir os 
modelos foi 1804 – 724 cm−1.  
 
3.2.4.2. Construção dos mapas químicos usando CLS e MCR-ALS 
 
Para a construção dos mapas químicos foram utilizados dois métodos 
quimiométricos: CLS e MCR-ALS, sendo ambos métodos de resolução de curvas. 
Como mostrado na Introdução, MCR-ALS resolve as Equações 10 e 11 de forma 
iterativa, diferente do que ocorre no modelo CLS. Embora isso possa aumentar o risco 
da ambiguidade rotacional, ele permite modelar pequenas alterações espectrais, tais 
como interação entre os compostos. Outra vantagem é a não-necessidade de 
conhecer todos os perfis espectrais da mistura, diferentemente do CLS. No entanto, 
ambos os métodos precisam de estimativas iniciais, seja de C ou de ST. 
O número de fatores no MCR-ALS foi escolhido usando a decomposição 
em valores singulares (SVD) e a matriz foi aumentada usando os espectros dos 
excipientes puros. O algoritmo SIMPLISMA foi empregado para fornecer a estimativa 
inicial de ST e a não-negatividade na concentração e perfis espectrais foram aplicadas 
[107]. Nas amostras com manteigas vegetais (karité e cacau), os espectros dos 
excipientes puros foram usados como estimativas iniciais devido à alta similaridade 
espectral entre as duas formas polimórficas. Nos casos onde a linha de base foi 
corrigida usando mínimos quadrados ponderados apenas a restrição de não-
negatividade na concentração foi aplicada. Os modelos foram construídos usando 
Matlab versão 8.3 (Mathworks Inc., Natick MA, USA), PLS_toolbox versão 7.3.1 
(Eigenvector Research Inc., Wenatchee WA, USA) e MCR_gui versão 2.  
 
3.3. Resultados e discussão 
 
O objetivo desta aplicação foi comparar diferentes formulações e encontrar 
os lipídeos com maior miscibilidade dentre excipientes sintéticos (palmitato de cetila, 
Capryol 90®, Precirol ATO5®, miristato de miristila, Dhaykol 6040 LW®, Transcutol®) e 
lipídeos naturais (cera de abelha, manteiga de cacau, manteiga de karité, óleo de 
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copaíba, óleo de gergelim, óleo de coco, óleo de amêndoa doce). Como os resultados 
dos modelos CLS foram semelhantes aos obtidos pelo MCR-ALS, os mapas químicos 
obtidos para os modelos CLS são mostrados no Apêndice. Devido à similaridade dos 
resultados dos modelos CLS e MCR-ALS, é possível afirmar que não houve 
alteração/interação entre os excipientes utilizados.  Os perfis recuperados (S) foram 
comparados com os espectros originais usando os coeficientes de correlação para a 
atribuição de cada composto e seus respectivos mapas. Os espectros Raman de 
todos os excipientes (exceto as manteigas vegetais) são mostrados na Figura 11.  
 




Devido à composição química similar dos excipientes sólidos (Tabela 2), 
seus espectros Raman são muito similares. O pico em 1440 cm−1 está relacionado à 
ligações −CH2 [108] enquanto os picos em 1132 e 1064 cm−1 se referem a 
estiramentos assimétricos e simétricos de C-C, respectivamente. O pico em 1420 cm−1 
estava presente em todos os excipientes sólidos, exceto no Precirol ATO5®. Já os 
picos em 1296 cm−1 são atribuídos a vibração −CH2 e entre 800 a 900 cm−1 são 
vibrações de CH3 [109]. Nos excipientes líquidos, picos fracos em 1736 a 1748 cm−1 
estão relacionados a ligação de carbonila, ν-(C=O). O pico em 1656 cm−1, presente 
apenas nos óleos de amêndoa doce e de copaíba, estão associados a ligações cis 
RCH=CHR de moléculas olefínicas e estão associadas com o grau de insaturação 
destes óleos. Bandas em torno de 1300 cm−1 estão relacionadas com a deformação 
de torção do metileno. Já as bandas em torno de 1100 – 100 e 900 – 800 cm−1 estão 
relacionadas com o estiramento –(CH2)n– nos excipientes líquidos [110].  
A Tabela 4 mostra os parâmetros dos modelos MCR-ALS, e os coeficientes 
de correlação entre os espectros reais e os perfis recuperados para os excipientes 
sintéticos. A falta de ajuste representa a dissimilaridade entre a matriz de dados 
experimentais (D) e os dados modelados pelo MCR-ALS [50]. Através dos valores de 
falta de ajuste (máximo de 0,8923% para PCA) e a porcentagem de variância 
explicada (mínimo de 99,5928%), os modelos construídos para estas seis formulações 
estavam bem ajustados. Os coeficientes de correlação (R) entre os espectros originais 
e recuperados foram usados para atribuir cada mapa a um composto em específico. 
Os coeficientes foram maiores do que 0,9842, indicando uma boa recuperação dos 
espectros dos excipientes lipídicos.  
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2 0,0934 99,6505 0,9947 0,9993 
 
A Figura 12 compara ST e os espectros originais das formulações de 
palmitato de cetila/Transcutol® e miristato de miristila/Dhaykol 6040 LW®, mostrando 
a ausência da ambiguidade rotacional no melhor (Figura 12a) e pior (Figura 12b) valor 
de coeficiente de correlação. A ambiguidade rotacional pode ocorrer devido a 
resolução iterativa do MCR-ALS, de forma que picos de um composto apareçam no 
perfil recuperado do outro. Por exemplo, alguns picos de palmitato de cetila estariam 
presentes no espectro recuperado para Capryol 90® e vice-versa. 
 
Figura 12. Espectros originais (azul) e recuperados (vermelho) para as amostras: a) palmitato 
de cetila/ Transcutol® e b) miristato de miristila/Dhaykol 6040 LW®. 
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A Figura 13 mostra os mapas químicos e histogramas da distribuição dos 
escores dos pixels das formulações usando palmitato de cetila. Quanto mais próximo 
da cor vermelha, maior a concentração de um dado excipiente em um determinado 
pixel. Outro importante parâmetro é a complementaridade dos mapas: nas regiões 
onde há mais de um excipiente é necessário encontrar menos do outro, tal que os 
histogramas e mapas químicos sejam imagens espelhadas/complementares um do 
outro. Também, como os escores do MCR-ALS (C) variam entre 0 e 1, é possível fazer 
uma comparação direta das amostras com diferentes excipientes. Para facilitar a 
comparação, C foi multiplicado por 100 e é mostrado como percentagem. Usando o 
desvio padrão dos histogramas (STD, Standard Deviation), é possível verificar e 
comparar a miscibilidade de diferentes formulações: quanto mais ampla a distribuição 
dos escores do MCR-ALS, mais heterogênea a amostra (em outras palavras, pior a 
miscibilidade entre os compostos). Deve-se destacar que os valores em C estão 
relacionados com as concentrações, mas não são as concentrações reais dos 
excipientes [111] – portanto, o valor médio nos histogramas não deve ser comparado 
à concentração real de cada excipiente. Se for necessário obter os valores reais de 
concentração, é mandatório correlacionar os valores obtidos com as concentrações 
reais.  
O uso de um modelo de calibração (por exemplo, mínimos quadrados 
parciais, PLS) ou MCR-ALS com a restrição de correlação são exemplos de 
alternativas para estes casos. No entanto, deve-se destacar que ambos os casos 
precisam de um conjunto de calibração para a construção das curvas. Considerando 
que o objetivo deste trabalho é fazer uma comparação de pré-formulações com vários 
excipientes, é indicado o uso de uma metodologia que não precisa de um conjunto de 
calibração, mas apenas dos espectros puros dos constituintes. Isso devido ao fato de 
que essa é uma situação comum na indústria farmacêutica e nem sempre será 
possível desenvolver conjuntos de calibração para cada tipo de mistura. Pelos mapas 
de distribuição, verifica-se que o palmitato apresentou boa miscibilidade com Capryol 
90® e Dhaykol 6040 LW® (STD entre 4,8 a 6,7). A mistura de Transcutol® com 
palmitato mostrou-se muito heterogênea (STD de 16,3), com aglomerado de palmitato 
de cetila (região em vermelho na Figura 13c), o que leva à geração de duas 
populações nos histogramas. A baixa miscibilidade entre estes excipientes, 
identificada pela espectroscopia Raman, deve ser a possível explicação para o 
problema de estabilidade encontrado nessa amostra. A formulação NLC usando estes 
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excipientes foi preparada para encapsular tetracaína, usando Poloxamer como 
surfactante e as instabilidades de tamanho de partícula e polidispersão foi observada 
após 60 dias, o que finalmente resultou em separação de fases [112]. Este resultado 
destaca o potencial desta técnica para prever problemas de estabilidade durante o 
desenvolvimento farmacêutico. 
 
Figura 13. Mapas químicos e histogramas obtidos por MCR-ALS para amostras de palmitato 
de cetila com: a) Capryol 90®; b) Dhaykol 6040 LW®; c) Transcutol®. 
 
Para as misturas de Precirol ATO5®/Capryol 90®, miristato de 
miristila/Dhaykol 6040 LW® e miristato de miristila/óleo de coco, a primeira mostrou a 
maior homogeneidade (Figura 14a), com um STD de 1,4 e 1,6 para os excipientes 
sólido e líquido, respectivamente. No entanto foi observado que esta amostra teve 
problemas de estabilidade com o tempo, apresentando separação de fases. O Precirol 
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ATO5® é um excipiente conhecido por ter efeitos de envelhecimento (ageing), uma 
possível fonte deste problema de estabilidade [113]. Este resultado mostra que a 
instabilidade desta pré-formulação não está associada com a miscibilidade dos 
compostos e destaca a importância de seguir as mudanças destas amostras com o 
tempo. As amostras de miristato de miristila com óleo de coco e Dhaykol 6040® foram 
estáveis, sem problemas de separação de fases.   
 
Figura 14. Mapas químicos obtidos por MCR-ALS para as amostras de: a) Precirol 
ATO5®/Capryol 90®; b) miristato de miristila/Dhaykol 6040 LW® e c) miristato de miristila/óleo 
de coco. 
 
Além das formulações desenvolvidas usando os excipientes sintéticos, 
também foram analisados sistemas contendo apenas lipídeos naturais: cera de 
abelha, duas manteigas vegetais (cacau e karité) e quatro óleos vegetais (óleos de 
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coco, gergelim, copaíba e amêndoa doce). A falta de ajuste, porcentagem de variância 
explicada e coeficientes de correlação com os espectros originais são mostrados na 
Tabela 5. A formulação mais homogênea foi obtida usando cera de abelha e óleo de 
copaíba como excipientes (STD máximo de 0,8) e não apresentou problemas de 
estabilidade ou polimorfismo por um período de seis meses. No entanto, foi 
identificado polimorfismo em manteiga de cacau e manteiga de karité ainda na 
matéria-prima [89]. Este problema afetou seus espectros Raman (Figura 15). Os 
espectros Raman obtidos antes e após o processo de fusão das manteigas mostraram 
diferentes picos, principalmente na região de 1200–1000 cm−1, a qual é associada 
com modos dos ‘esqueletos’ C−C. Picos em torno de 1128 e 1060 cm−1 podem ser 
associados com estiramento e assimétrico de C−C, respectivamente. O pico em 1096 
cm−1 é característico de cadeias alquílicas conformacionalmente desordenadas com 
defeitos gauche [114]. Picos em torno de 1440 cm−1 nos excipientes líquidos (Figura 
11b) e manteiga de cacau (Figura 15) podem ser associados com a vibração de 
deformação de C−H e insaturações [110,114]. Comparando com a literatura, o 
espectro de manteiga de cacau das formas I e II referem-se aos polimorfos 1 e 6, 
respectivamente [89,114]. Devido a esta alteração polimórfica, a matriz foi aumentada 
usando os espectros do óleo vegetal e das formas I e II das manteigas.  
 
Figura 15. Espectros Raman das manteigas de: a) cacau e b) karité antes (Forma I) e depois 
(Forma II) da fusão. 
 
Conforme os resultados mostrados na Tabela 5, todos os modelos foram 
bem ajustados, com falta de ajuste menor de 0,1201% e variância explicada maior 
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que 98,9554%. Mesmo no caso de alta similaridade dos espectros Raman como as 
formas I e II das manteigas, os espectros foram bem recuperados com coeficientes 
de correlação maiores que 0,9675. No caso da formulação de manteiga de cacau com 
óleo de coco, foram encontrados quatro fatores, três deles se referindo aos excipientes 
(dois fatores para as duas formas da manteiga de cacau e um para o óleo de coco), 
enquanto o quarto fator refere-se a uma mistura de sinais de ambos os excipientes 
(Figura 16). O mapa desse último fator é mostrado na Figura 68 no Apêndice.  
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Figura 16. Espectros originais (azul) e recuperados (verde) para a amostra de manteiga de 
cacau/óleo de coco.    
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Os mapas químicos obtidos para as formulações usando manteigas 
vegetais são mostrados nas Figuras 17 a 19. Foi identificado um defeito na imagem 
da formulação de manteiga de karité (Figura 17), provavelmente de origem física e 
não relacionada com a composição química da amostra. Para corrigir esse defeito, foi 
construído um modelo ICA, uma vez que este é um método sensível a variação física 
e química. A partir do critério de ICA_by_Blocks, o modelo foi construído com 2 
componentes. A componente 2 separou a informação desse fenômeno e, portanto, foi 
extraída do conjunto de dados. O modelo MCR-ALS foi construído depois, e seu mapa 
resultante é mostrado na Figura 18.  
 
Figura 17. Mapas químicos da amostra de manteiga de karité/óleo de amêndoa doce antes 
da aplicação da ICA. 
 
Figura 18. Mapas químicos obtidos por MCR-ALS da formulação de manteiga de karité/óleo 
de amêndoa doce. 
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A única formulação das manteigas vegetais estável após 2 meses foi a de 
manteiga de karité/óleo de amêndoa doce. Esta amostra apresentou um STD de 2,8 
(Figura 18a). Por outro lado, a amostra de manteiga de cacau/óleo de coco apresentou 
uma miscibilidade intermediária (STD do óleo vegetal foi de 6,9) e na de manteiga de 
cacau/óleo de gergelim, uma das formas de manteiga apresentou um STD no 
histograma alto (11,3) (Figura 19).  
 
Figura 19. Mapas químicos obtidos por MCR-ALS das formulações: a) manteiga de 
cacau/óleo de coco e b) manteiga de cacau/óleo de gergelim. 
 
Nessa formulação com óleo de gergelim, a forma I da manteiga de cacau 
parece ter baixa miscibilidade com o óleo e a forma II da manteiga. Portanto, na 
presença de polimorfismo é ainda mais importante avaliar a miscibilidade entre os 
excipientes porque mesmo a pré-formulação com homogeneidade intermediária 
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(manteiga de cacau/óleo de coco) apresentou problemas macroscópicos de 
estabilidade com separação de fases. Também, nos casos de polimorfismo dos 
excipientes é interessante avaliar suas modificações com o tempo, uma vez que as 
mudanças estruturais podem ter impacto na estabilidade da formulação. Mas, também 
deve-se destacar que o polimorfismo não é uma barreira para o uso de um excipiente 
específico (como mostrado com a amostra de manteiga de karité/óleo de amêndoa 





A imagem Raman com o método MCR-ALS se mostrou uma ferramenta 
muito interessante para avaliar a miscibilidade dos lipídeos para as formulações de 
NLC. Devido ao fato que as amostras são compostas principalmente de triglicerídeos, 
seus espectros Raman mostram muitos picos sobrepostos, o que dificulta/impede o 
uso dos métodos univariados para extrair informação e gerar as imagens químicas. O 
método usado nesse trabalho foi capaz de recuperar os espectros dos excipientes 
lipídicos com alta correlação com os espectros originais e gerou mapas químicos para 
cada composto, o que permitiu a comparação direta entre as formulações preparadas 
com diferentes excipientes. Amostras com baixa miscibilidade microscópica dos 
excipientes mostraram separação de fase com o tempo, portanto indicando que a 
imagem Raman pode ser uma ferramenta útil para a seleção dos excipientes mais 
promissores durante o estágio de pré-formulação. No entanto, outros parâmetros, tais 
como envelhecimento (conhecido, por exemplo para o Precirol ATO5®) ou 
polimorfismo (como identificado nas manteigas vegetais), também desempenham 
papéis importantes na estabilidade da amostra e, portanto, é aconselhável o 
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Ceras de abelha são uma fonte de lipídeos que podem ser 
empregadas no desenvolvimento de NLC [89,115]. Sendo que sua origem pode 
ser tanto natural quanto sintética. As ceras naturais são produzidas pelas 
espécies Apis mellifera e Apis cerana. A composição deste produto é variada, 
dependendo tanto da espécie da abelha quanto do local de produção. Trata-se 
de uma mistura complexa, composta por mais de 300 componentes, divididos 
em: hidrocarbonetos (12–16%) principalmente cadeias C27–C33, ácidos graxos 
livres (12–14%) C24–C32, álcoois graxos livres (cerca de 1%) C28-C35; mono-
ésteres e hidroximonoésteres (35–45%) C40–C48 derivados principalmente dos 
ácidos palmítico, 15-hidroxpalmítico e oleico; ésteres complexos (15–27%) como 
ácido 15-hidróxi-palmítico ou dióis [104]. Ceras sintéticas de abelha, com número 
do CAS 71243-51-1 são definidas pela Agência de Proteção Ambiental dos 
Estados Unidos (EPA, Environmental Protection Agency) como “o produto da 
reação complexa de misturas de ácidos e álcoois as quais simulam a 
composição da cera de abelha natural. Consiste principalmente de ésteres 
alquílicos C18–C30 dos ácidos graxos C16–C32, ácidos graxos C16–C32 e 
alcanos C22–C34” [116].  
Como mostrado na Tabela 2, o óleo de copaíba (Copaifera officinalis) 
é composto principalmente de ácidos graxos saturados (ácidos cáprico, caprílico, 
behênico, lignocérico, láurico, palmítico), ácido linoleico e ácido araquidônico, 
sesquiterpenos, diterpenos, β-Cariofileno [105]. A copaíba é uma árvore nativa 
da América do Sul e o óleo-resina produzido por esta é conhecido por suas 
propriedades medicinais (anti-inflamatória, antisséptica e antitetânica, por 
exemplo). O β-Cariofileno é o principal sesquiterpeno deste óleo e o responsável 
por sua atividade biológica [105,117].  
Attama, Schicke e Müller-Goymann caracterizaram misturas de óleo 
de cacau com cera de abelha natural para produção de NLC e demonstraram 
que formulações com 50 e 75% (m/m) de óleo podiam ser aplicadas em entrega 
controlada de API [92]. Ribeiro et al. desenvolveram formulações de cera de 
abelha com óleo de copaíba, as quais demonstraram boa estabilidade físico-
química durante 12 meses, com melhor liberação in vitro e melhor efeito in vivo 
de lidocaína [89]. Lima et al. desenvolveram SLN e NLC com cera de abelha e 
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ácido esteárico para o API tacrolimo. A cera de abelha demonstrou maior carga 
de API e nenhum problema de polimorfismo em formulações envolvendo ambos 
os lipídeos [118].   
Esta aplicação também foi desenvolvida em parceria com a 
professora Eneida de Paula e seus orientados Lígia Nunes de Morais Ribeiro e 
Gustavo Henrique Rodrigues da Silva. Durante o desenvolvimento das NLC 
empregando ceras de abelha e óleo de copaíba, foi descoberto que as 
formulações envolvendo ceras naturais produziam nanopartículas estáveis, 
enquanto as ceras sintéticas não. Portanto, o objetivo desta aplicação foi 
encontrar as diferenças, sejam químicas ou físicas, entre as ceras de abelha 
naturais e sintéticas, e suas influências na produção das NLC empregando 
espectroscopia de imagem Raman em associação com as técnicas de DSC e 
espectrometria de massas MALDI.  
 
4.2. Materiais e métodos 
4.2.1. Materiais 
 
Foram adquiridos seis tipos de ceras sintéticas e naturais (Pura – 
Synth, Clarificada – GM, Branca – GM, Filtrada – GM, Syncrowax BB4-PA-(MH), 
Megh®care SEW 200), cera sintética de farmácia de manipulação e o excipiente 
Apifil® PEG8 da Gattefossé (França). Para o desenvolvimento das pré-
formulações foi utilizado óleo de copaíba (Copaifera officinalis) adquirido da 
Phytoterápica Cosméticos LTDA.  
 
4.2.2. Preparo das amostras 
 
As NLC produzidas a partir da cera natural filtrada foram as mais 
estáveis. Portanto, esta cera e a cera Syncrowax foram utilizadas para o 
desenvolvimento de pré-formulações com óleo de copaíba na faixa de 
concentração de 5,0 a 50,0 % (m/m) (Tabela 6). As amostras foram preparadas 
aquecendo em torno de 10º C acima do ponto de fusão do excipiente sólido; o 
óleo de copaíba foi adicionado e as misturas foram agitadas manualmente até a 
obtenção de uma amostra visualmente homogênea. Depois de prontas, as 
amostras foram guardadas em frascos vedados e protegidos da luz.  
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Tabela 6. Composição das misturas das pré-formulações de cera de abelha com óleo 
de copaíba. 
Cera de abelha 
Concentração de cera de 
abelha (% m/m) 
Concentração de óleo de 
copaíba (% m/m) 
Natural  














4.2.3. Espectroscopia Raman 
  
As amostras colocadas em cela de alumínio e uma área de 2,0 × 2,0 
mm (4 mm2) foi mapeada usando um equipamento Raman Station 400 (Perkin 
Elmer, CT, USA). O tempo de exposição foi de 3s/pixel e cada espectro foi uma 
média de 2 exposições. O tamanho do pixel foi de 50 μm, faixa espectral de 3200 
– 600 cm−1, com resolução de 4 cm−1. Cada amostra gerou um arranjo 
tridimensional de dados com as dimensões 40 ×  40 ×  651, onde 40 era o 
número de pixels nos eixos x e y e 651 o número de variáveis espectrais. No 
caso dos excipientes, foi mapeada uma área de 5 × 5 mm2. Foram adquiridas 
imagens Raman no tempo inicial, após três e sete meses.  
No caso da espectroscopia pontual, foram usados os mesmos 
parâmetros da imagem, mas foram escolhidas 10 diferentes regiões de cada 
cera para a aquisição dos espectros. Foram feitas triplicatas em cada ponto, 
totalizando 240 espectros. A média das replicatas foi usada para a construção 
dos modelos. 
  
4.2.4. Análise de Calorimetria Diferencial de Varredura  
 
Para comparação com os resultados obtidos pela espectroscopia Raman, 
as amostras foram submetidas à análise de calorimetria diferencial de varredura 
(DSC). Foi utilizado um equipamento da TA Instruments, modelo Q100, na faixa 
de temperatura de 20 a 250º C, com taxa de aquecimento de 10º C/min e 
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atmosfera inerte (argônio 50 mL/min). Foi pesada uma massa entre 5-10 mg da 
amostra e colocada em uma panela de alumínio hermética.  
 
4.2.5. Dados de espectrometria de massas MALDI 
 
Foram dissolvidos 2 mg da amostra em 2 mL clorofórmio, em agitação 
por 2 horas. Essa solução foi adicionada em uma placa MALDI e secada em 
condição ambiente. Uma solução de ácido 2,5-dihidróxi-benzóico (10 mg em 2:1 
de metanol:clorofórmio) foi adicionada na amostra na placa.  
O laser (334 nm) foi focado em um ponto da amostra e os espectros 
de massa foram adquiridos usando um espectrômetro de tempo de voo Autoflex 
III (Bruker Daltonics, Bremen, Alemanha) na faixa de m/z 500–1000, 1000 shots 
do laser, 20 kV de aceleração e no modo positivo. Foram feitas duas diluições 
de cada cera e três replicatas no equipamento. 
 
4.2.6. Difração de Raio X  
 
As ceras de abelha usadas nas pré-formulações foram analisadas por 
difração de raio X antes e após a fusão, bem como a pré-formulação com 20,0% 
(m/m) de óleo de copaíba. Foi usado um difratômetro de raios X da Shimadzu 
(modelo XRD7000) nas seguintes condições: radiação Cu (1,54060 A), voltagem 
de 40 kV, corrente de 30,0 mA, 2 graus 2θ/minuto, na faixa de 5,0 a 50,0 graus 
2θ.  
 
4.2.7. Análise quimiométrica 
4.2.7.1. Pré-processamento dos dados 
 
Os espectros Raman pontuais foram corrigidos usando correção da 
linha de base por mínimos quadrados assimétricos, correção multiplicativa de 
espalhamento (MSC) e normalização pelo Quociente Probabilístico (PQN). A 
faixa espectral escolhida foi de 1804–1044 cm−1. 
Os espectros de massa foram normalizados utilizando a intensidade 
máxima como 100. Além disso, razões m/z abaixo de 10% foram retiradas antes 
da construção dos modelos. As curvas DSC foram normalizadas pela massa da 
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amostra e a linha de base foi corrigida ajustando um polinômio na região sem 
sinal/picos.  
No caso das imagens Raman, os spikes foram excluídos usando o 
algoritmo desenvolvido por Sabin et al. [36] e o arranjo tridimensional de dados 
foi desdobrado em uma matriz 2D NM × λ e o valor de k variou entre 3 e 5. Os 
espectros foram alisados usando o algoritmo Savitzky-Golay (janela de 5 pontos, 
polinômio de segunda ordem), a linha de base foi corrigida usando os mínimos 
quadrados assimétricos ou ponderados e foi realizada a normalização usando o 
vetor unitário. A faixa espectral escolhida para construir os modelos foi de 1804–
724 cm−1.  
 
4.2.7.2. Modelos quimiométricos 
 
Os dados pontuais de Raman e os espectros de massa foram 
centrados na média e usados para a construção de modelos PCA. Os mesmos 
dados também foram usados para a construção de modelos IC-DA, em que 
foram definidas as classes das ceras naturais (classe 1), sintéticas (classe 2) e 
o excipiente modificado (Apifil®). A qualidade do modelo de IC-DA e a escolha 
do número de componentes independentes foi avaliada através de uma etapa 
de permutação usando o valor de F de Fisher associado com lambda de Wilks 
calculado com base nas proporções (A) obtidos na IC-DA. Foram feitas 999 
permutações aleatórias de Y (classe das ceras) e calculados valores F para cada 
permutação. A proporção de valores F dos dados permutados que são maiores 
do que do modelo verdadeiro são usados para estimar a significância deste [73].  
Os modelos ComDim-ICA foram construídos combinando as três 
técnicas (DSC/Raman/massas). Como havia apenas uma curva DSC para cada 
tipo de cera, as médias das replicatas e nos 10 pontos dos espectros Raman 
foram empregados; no caso dos espectros de massa, foram escolhidos 
espectros representativos para cada tipo de cera.  
Para a construção dos mapas químicos, foi utilizado o algoritmo MCR-
ALS. A matriz foi aumentada com os espectros de todas as amostras em todos 
os tempos, além dos espectros dos excipientes (Figura 20). Foram utilizadas as 
restrições de não-negatividade na concentração e nos perfis espectrais. Os 
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valores médios e os desvios padrões de cada mapa foram utilizados para a 
avaliação das alterações das amostras com o tempo.  
 
Figura 20. Representação da matriz aumentada com os arranjos tridimensionais de 
dados dos excipientes e das n amostras em todos os tempos analisados. 
 
4.3. Resultados e discussão 
4.3.1. Modelos PCA e IC-DA em espectros Raman pontuais 
 
Os espectros Raman de ceras naturais e sintéticas apresentam 
grande similaridade, com uma pequena diferença na região em torno de 1100 
cm−1 em que parte das ceras naturais apresentam um deslocamento diferente 





Figura 21. Espectros Raman médios das ceras naturais e sintéticas de abelha. 
 
O modelo PCA foi construído com 3 PCs (97,44 % de variância 
capturada) e os gráficos de escores e loadings são mostrados na Figura 22. Foi 
verificado que as ceras naturais têm tendência de apresentar menores valores 
em PC2 que as sintéticas, enquanto a PC1 parece estar associada ao 
processamento das ceras (Figura 22a). De acordo com o fabricante GM Ceras, 
as ceras naturais filtradas (amostras 31-40), as quais apresentam os menores 
valores em PC1, passam apenas por um processo de filtração; as ceras naturais 
branca (amostras 21-30) que foram agrupadas juntos com as amostras de cera 
sintética são ceras de abelha modificadas com derivados de petróleo; já as ceras 
clarificadas (amostras 11-20) passam por um processo de branqueamento. As 
ceras naturais da marca Synth (amostras 1-10) são purificadas/cera alba e 
apresentam os maiores valores na PC1. O Apifil® foi agrupado junto com as 
ceras naturais (amostras 71-80, em vermelho). Isso era esperado, uma vez que 
este excipiente é uma cera natural modificada com polietileno glicol (PEG, 
Polyethylene Glycol) [119]. No entanto, o gráfico de loadings destaca poucas 
regiões diferente nas duas PCs (Figura 22b). Portanto, com o objetivo de 




Figura 22. a) Gráficos de escores para as ceras sintética e natural de abelha; b) gráfico 
de loadings para as ceras de abelha para os espectros Raman. 
 
Devido as diferenças mostradas pela cera natural da marca Synth na 
PCA, o modelo IC-DA foi construído considerando 4 classes: (1) Natural Synth, 
(2) Naturais, (3) Sintéticas e (4) Apifil®. Através do teste de permutação, o 
número ideal de ICs para o modelo foi 4, e os resultados são mostrados na Figura 
23. A segunda e terceira IC foram as responsáveis pela separação entre as ceras 
em relação a sua origem, enquanto a IC4 discriminou o Apifil® das demais. Picos 
em torno de 1470-1450 cm−1 e 1280 cm−1 foram importantes na IC4 e são 





Figura 23. Resultado do modelo de IC-DA nos dados de espectroscopia Raman para a 
distinção das ceras de abelha naturais (amostras 1-40, em azul), sintéticas (amostras 
41-70, em verde) e Apifil® (amostras 71-80, em amarelo). 
 
A IC1 recuperou o perfil espectral médio do conjunto de amostras, e 
não houve diferenciação em nenhum dos grupos; além disso, todas as classes 
contribuíram de forma semelhante para IC1. A IC2 foi responsável por separar 
as ceras naturais da fabricante GM das demais amostras, as quais apresentaram 
os maiores valores nos escores desta componente. Já a IC3 foi responsável por 
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distinguir as ceras sintéticas das demais. Observando os source signals/loadings 
nas IC2 e IC3, os sinais Raman responsáveis pela diferenciação as amostras 
sintéticas e naturais são os hidrocarbonetos e ésteres, os principais compostos 
em ceras. O gráfico de barras dos grupos indica quais grupos/classes de 
amostras tiveram as maiores e menores contribuições para esta distinção entre 
os tipos de ceras. Também é mostrado o gráfico de escores sem a informação 
de classe, y. Embora IC2 e IC3 separem as ceras sintéticas das ceras naturais 
na IC-DA, é possível ver que a informação de classe enfatizou melhor os sinais 
responsáveis por esta separação. O mesmo não ocorre na IC4, em que existe 
uma boa distinção da classe Apifil® das demais classes. Como a espectroscopia 
Raman é sensível a variações químicas [121,122] e físicas [26,123] da amostra, 
embora a IC-DA indique que existem diferenças entre os dois tipos de ceras, 
ainda não é possível identificar se estas diferenças são de natureza química ou 
física. Com esta finalidade, foi realizado um estudo mais aprofundado 
empregando curvas DSC e espectros de massa.  
 
4.3.2. Modelos PCA e IC-DA em espectros de massas 
 
Os espectros de massa apresentaram grande variabilidade, exceto 
para o excipiente Apifil®. Isso se deve principalmente a composição heterogênea 
das ceras de abelha, as quais variam dependendo não apenas das espécies 
produtoras, como tempo, estação do ano, flora, entre outras [103]. O Apifil®, por 
outro lado, é um excipiente farmacêutico da Gattefossé, com um controle/padrão 
de qualidade mais rígido, garantindo maior uniformidade ao produto. Essa 
heterogeneidade refletiu no modelo PCA desenvolvido (Figura 25). Foram 




Figura 24. a) Gráfico de escores PCA para os dados de massas das ceras de abelha; 
b) loadings na PC1 e c) espectro de massas médio para o Apifil®. 
 
No gráfico de escores, não houve clara distinção entre as ceras 
naturais e sintéticas, cujos valores na PC2 mostraram grande variação; no 
entanto, na PC1 houve uma maior homogeneidade e a separação das amostras 
de Apifil® em relação as demais ceras (Figura 24a). Olhando os loadings nessa 
PC, é possível ver a semelhança com os espectros de massas deste excipiente 
(Figura 24b). Esse resultado ressalta não apenas a heterogeneidade das ceras 
estudadas, mas também que, quimicamente, o Apifil® é a amostra mais diferente 
devido a introdução do PEG em sua estrutura. 
O modelo IC-DA foi construído com 8 ICs. Nesse caso, como a cera 
Synth não mostrou tendência a separar como visto nos espectros Raman, o 
modelo foi construído com 3 classes (ceras naturais, ceras sintéticas e Apifil®). 
O Apifil® foi separado das outras ceras na IC2, enquanto a separação das ceras 
naturais ocorreu na IC8 (Figura 25). De forma similar ao visto no modelo com 
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espectros Raman, o Apifil® pode ser separado das demais ceras sem o uso da 
informação de classe y; no entanto, a separação entre as ceras naturais e não-
naturais é melhorada com a adição desta matriz (Figura 25b). Com a IC-DA, foi 
possível enfatizar quais sinais responsáveis pelas diferenças entre cada classe 
e que existem diferenças químicas entre estas, uma vez que foi possível separar 
usando os espectros de massas MALDI.  
 
 
Figura 25. Resultado do modelo de IC-DA nos dados de massas MALDI para a distinção 
das ceras de abelha naturais (amostras 1-24, em azul), sintéticas (amostras 25-42, em 
verde) e Apifil® (amostras 43-48, em amarelo).   
 
As curvas DSC das amostras de cera de abelha são mostradas na 
Figura 26. O ponto de fusão das ceras variou entre 50 a 70º C, independente da 
origem da cera. No entanto, os picos de fusão foram menores e largos em alguns 
casos (Apifil®, Pura (Synth), Megh®care e a branca, por exemplo) enquanto em 
outros foram mais estreitos (filtrada, clarificada e Syncrowax, por exemplo), mas 
nenhuma tendência clara em relação à origem (sintética ou natural). 
Considerando que as curvas DSC contêm informação física da amostra, foram 
construídos modelos ComDim utilizando DSC como um dos blocos de 





Figura 26. Curvas DSC das ceras de abelha: a) naturais e Apifil® e b) sintéticas. 
 
4.3.3. Modelo ComDim-ICA com Raman, DSC e Espectros de Massa 
 
No modelo de ComDim-ICA, o primeiro bloco de dados foi composto 
dos espectros de massas, o segundo eram os espectros Raman e o terceiro 
eram as curvas DSC. O modelo foi construído com 6 CCs, as quais capturaram 
99,90% da variância dos dados. A Figura 27 mostra as saliências, isto é, a 
importância de cada bloco de dados na determinação das componentes comuns. 
A CC1 contém principalmente informação dos espectros Raman e a contribuição 
das outras técnicas é baixa; na CC2 é predominante a informação das curvas 
DSC (embora o MALDI também contribua nessa componente), enquanto o 
MALDI predomina na CC3. A CC4 é composta principalmente com as 
informações do MALDI e DSC, enquanto CC5 e CC6 contém informação dos 
três blocos, mesmo que a contribuição dos espectros Raman seja relativamente 
mais baixa do que dos outros dois blocos. A espectroscopia Raman foi mais 
importante apenas na primeira componente, a qual teve uma baixa contribuição 
das outras técnicas. Isso implica que, no gráfico de escores, a distribuição das 
amostras será semelhante ao encontrado pela PCA (no caso do ComDim) ou 
ICA (no caso do ComDim-ICA). Também deve-se destacar que a informação do 
MALDI e DSC normalmente aparecem nas mesmas componentes, em menor ou 
maior extensão. Isto se dá pelo fato de que DSC não traz apenas informação 
física, mas a composição química também é refletida nos eventos detectados 




Figura 27. Saliências dos dados MALDI, Raman e DSC no modelo ComDim-ICA para 
ceras de abelha. 
 
A Figura 28 mostra os escores nas 6 CCs. A separação do Apifil® 
ocorreu na componente 3, em que a principal contribuição veio dos espectros 
MALDI. Isso corrobora o que foi encontrado anteriormente, isto é, que a presença 
do PEG torna esse excipiente quimicamente diferente dos demais. Apesar disso, 
fisicamente esta cera modificada não é tão distinta das demais, não havendo 
clara separação desta em relação as demais quando a informação física é 
incluída no modelo.  
 
Figura 28. Gráfico de escores ComDim-ICA em dados de cera de abelha. 
 
A CC1 que contém principalmente a contribuição do Raman, 
apresenta a distribuição dos escores semelhante à encontrada na PCA destes 
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dados (Figura 22a), em que a cera pura (Synth) e a filtrada (GM) apresentam os 
valores de escores mais extremos (amostras 1 e 4, respectivamente). 
Comparando estes resultados com as curvas DSC, quanto mais processada é a 
cera de abelha, menor e mais largo é o pico encontrado na curva de DSC: as 
ceras menos processadas (filtrada e clarificada) apresentam picos mais estreitos 
e intensos. A CC2, principalmente com a informação da DSC, mostra que o 
processo de clareamento alterou a cera clarificada (amostra 2), afetando 
principalmente sua parte física. Na CC4, é possível ver que a cera da farmácia 
de manipulação (amostra 7) apresenta-se muito diferente das demais, tanto 
física quanto quimicamente.  
No entanto, uma tendência a separação das amostras só foi 
encontrada na CC5, com as amostras naturais tendo maiores valores de 
escores. Nesse caso, essa componente contém contribuições dos três blocos 
(Figura 28), implicando que a separação das duas classes ocorre devido a 
diferenças físicas e químicas nas amostras. Como a informação do MALDI 
normalmente está associada com a informação de DSC, também pode-se 
concluir que as diferenças são devido às contribuições físicas e químicas 
simultaneamente.  
O pequeno número de amostras impossibilitou ver uma clara 
tendência empregando ComDim. Idealmente, o número de replicatas autênticas 
para os três blocos de dados (Raman, DSC e espectros de massa) deveriam ser 
iguais. Devido a limitação de tempo, não foi possível desenvolver mais essa nova 
aplicação do método ComDim, ficando para um trabalho futuro.  
 
4.3.4. Imagens químicas de pré-formulações de cera de abelha com óleo 
de copaíba 
 
Devido aos resultados obtidos pelo aluno de doutorado Gustavo 
Henrique Rodrigues da Silva durante o desenvolvimento das NLC, a cera natural 
que gerou as formulações mais estáveis (cera de abelha filtrada) e uma cera 
sintética (Syncrowax) foram usadas para o desenvolvimento de pré-formulações 
com óleo de copaíba.  
Antes da construção dos modelos, foram adquiridos espectros 
Raman, curvas DSC e difratogramas das ceras de abelha utilizadas antes e após 
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a fusão (Figura 29). A cera sintética apresentou polimorfismo, detectado por 
diferenças espectrais antes e após da sua fusão, o que não foi observado para 
a cera natural. Essa alteração foi encontrada no espectro Raman devido ao 
desaparecimento do pico em torno de 1400 cm−1.  
 
 
Figura 29. Espectros Raman de: (a) cera sintéticas e (b) cera natural. DSC de: (c) cera 




Já nas curvas de DSC, esse fenômeno de polimorfismo foi descoberto 
devido a diminuição no ponto de fusão e o surgimento de um novo ombro (Figura 
29c). Para confirmar a alteração na estrutura cristalina, foram feitas análises de 
Difração de Raios - X nas ceras filtrada natural e na cera Sycrowax sintética 
(Figura 29e e 29f). Enquanto houve clara perda da estrutura na cera sintética 
(muitos picos desapareceram), não houve alteração significativa no caso da cera 
natural. Portanto, uma das explicações para a instabilidade encontrada para as 
NLC feitas a partir de cera sintética são as alterações polimórficas que poderiam 
estar ocorrendo ao longo do tempo e, para confirmar tal fenômeno, foram 
estudadas imagens químicas das formulações por um período de sete meses. 
Para a construção do modelo da cera sintética, a forma da cera antes da fusão 
foi denominada de polimorfo I e a forma encontrada após a fusão foi denominada 
de polimorfo II. 
Para a construção do modelo, foi utilizada a matriz aumentada (Figura 
20) e o algoritmo MCR-ALS. A recuperação dos espectros puros (matriz S) foi 
alcançada de forma eficiente pelo algoritmo, com coeficientes de correlação 
acima de 0,92. A Figura 30 apresenta os mapas e histogramas obtidos para cera 
de abelha as pré-formulações desenvolvidas com cera filtrada no tempo inicial, 
enquanto os mapas e histogramas obtidos após 3 e 7 meses são mostrados na 
Figura 31. A Figura 71 mostra os mapas químicos e histogramas para o óleo de 
copaíba nessas amostras.  
 
Figura 30. Mapas químicos e histogramas de pré-formulações de cera de abelha natural 
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Figura 31. Mapas químicos e histogramas de pré-formulações de cera de abelha natural 
e óleo de copaíba após: a) 3 e b) 7 meses para cera de abelha. 
 
A homogeneidade da formulação não parece ter alteração 
significativa com o tempo (desvio padrão do histograma variou entre 3,3 a 6,5). 
No entanto, a grande quantidade de mapas e informações torna difícil a 
visualização de tendências a partir dos mapas químicos. Portanto, foram 
utilizados gráficos de médias e desvios padrões dos escores de cada mapa para 
comparar a variação dos diferentes excipientes em todos os tempos (Figura 32). 
A partir destes, é possível ver que, como esperado, existe uma relação linear 
entre a concentração dos excipientes e o valor médio dos escores de cada mapa, 
independentemente do tempo analisado. Também, não foram encontradas 
diferenças/tendências nas alterações quando os diferentes tempos foram 
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analisados, indicando que nessas amostras não ocorreram alterações 
químicas/estruturais com o tempo.   
 
Figura 32. Escores médios e desvio padrão dos mapas obtidos para pré-formulações 
desenvolvidas com cera de abelha natural e óleo de copaíba. a) gráfico de média para 
cera de abelha; b) gráfico de média para óleo de copaíba. 
 
Os gráficos de média e desvio padrão dos mapas químicos das pré-
formulações desenvolvidas com a cera sintética são mostrados na Figura 33. No 
caso do óleo de copaíba (Figura 33c), não existe alteração significativa com o 
tempo, e o desvio padrão dos mapas é muito baixo. Portanto, a miscibilidade do 
óleo provavelmente não é a fonte de instabilidade desta formulação. Por outro 
lado, embora as formas polimórficas I e II da cera sintética tendem a aumentar 
com a concentração (isto é, quanto maior a concentração de cera de abelha na 
amostra, maior é o valor médio de escores desta), existe uma clara tendência na 
evolução com o tempo. No caso do polimorfo I (Figura 33a) as amostras no 
tempo inicial apresentam os menores valores de escores, enquanto as amostras 
nos tempos 3 e 7 meses são mais similares; o processo inverso, isto é, as 
amostras no tempo inicial terem maiores escores MCR-ALS ocorre para o 
polimorfo II. Isso é indicativo da conversão polimórfica da forma II para a forma 
I. Essa tendência é mais acentuada em maiores concentrações de óleo e 
menores de cera: as diferenças nas amostras com cerca de 50% (m/m) de óleo 
são muito maiores do que as encontradas nas demais concentrações; por outro 
lado, não existe uma diferença significativa nas amostras com cerca de 95% 




Figura 33. Escores médios e desvio padrão dos mapas obtidos para pré-formulações 
desenvolvidas com cera sintética e óleo de copaíba. a) gráfico de média para o polimorfo 
I da cera de abelha; b) gráfico de média para o polimorfo II da cera de abelha; c) gráfico 




O uso da espectroscopia Raman permitiu identificar diferenças entre 
as ceras em relação a sua origem ou modificação química. As regiões 
responsáveis por tal separação foram ainda mais destacadas pelo uso da 
ferramenta quimiométrica IC-DA. O uso do ComDim-ICA permitiu associar as 
variações em diferentes tipos de dados instrumentais, de forma a se extrair ainda 
mais informações do que em modelos construídos utilizando apenas um tipo de 
dado.  
Após a seleção das ceras naturais e sintéticas para o 
desenvolvimento das pré-formulações, a descoberta da ocorrência de 
polimorfismo na cera sintética trouxe mais uma possível fonte de instabilidade 
para esta formulação. A partir da espectroscopia Raman de imagem, foi possível 
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verificar que a miscibilidade não era o fator limitante para o uso da cera sintética, 
uma vez que esta era semelhante ao encontrado para a cera natural. No entanto, 
foi verificado que o material sintético sofria alterações polimórficas ao longo do 
tempo, gerando a instabilidade da formulação. 
Essas novas ferramentas quimiométricas aliadas às técnicas 
espectroscópicos ainda são pouco exploradas dentro do campo farmacêutico e 
são muito promissoras para seleção/caracterização dos excipientes ainda no 
desenvolvimento inicial das formulações e para entendimento das alterações 





















5. Estudo de estabilidade de 

























Em 1961 Sekiguchi e Obi desenvolveram um novo tipo de formulação 
farmacêutica, uma mistura eutética de um API pouco solúvel em ureia, que em 
meio aquoso ou fluido intestinal formou partículas finamente divididas, facilitando 
a absorção pelo organismo [124]. Este tipo de formulação foi denominado de 
dispersão sólida e é definida como “a dispersão de um ou mais princípios ativos 
em um carreador ou matriz inerte no estado sólido preparada pelos métodos de 
fusão, solvente ou fusão-solvente” [125]. O API pode estar disperso como 
moléculas separadas, partículas amorfas ou partículas cristalinas, enquanto o 
carreador pode estar no estado cristalino ou amorfo [126]. O princípio desta 
técnica é dispersar um API hidrofóbico em um carreador hidrofílico, de forma a 
melhorar a molhabilidade, diminuir o tamanho de partícula e/ou gerar a forma 
amorfa do API com melhor solubilidade aquosa [127].  
O uso de processos que evitem o uso de solventes orgânicos (solvent-
free methods) é mais desejado, uma vez que isso dispensa uma etapa de 
evaporação [128]. Dessa forma, ocorre economia de tempo e custos, além de 
ser ecologicamente mais atrativo. Nesse sentido, o uso de carreadores 
hidrofílicos como polietileno glicol (PEG) e derivados é uma opção interessante 
para melhorar a solubilidade de fármacos classe II sem necessidade do uso de 
solventes orgânicos, uma vez que a formulação pode ser preparada pela fusão 
do excipiente. 
PEG é um polímero hidrofílico muito utilizado no desenvolvimento 
farmacêutico para melhorar a solubilidade de fármacos pouco solúveis em água 
[129,130]. Dependendo de sua massa molar, PEG pode variar de um líquido 
claro (200–600 g/mol) a uma cera branca sólida (> 1000 g/mol). Acima de 20000 
g/mol eles são chamados de óxidos de polietileno (PEO, Polyethylene Oxide). 
PEG tem um perfil seguro para uso humano e sua disponibilidade a baixo custo 
o torna um excipiente muito interessante para o desenvolvimento farmacêutico.  
Com relação a sua estrutura, PEG é semi-cristalino, formando lamelas 
com cadeias completamente estendidas ou dobradas – uma ou duas vezes – 
dependendo das condições de cristalização [131]. Unga et al. estudaram 
misturas binárias de PEG com doze lipídeos líquidos para entender suas 
influências na cristalização de PEG usando DSC e difração de raio X. De acordo 
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com seus resultados, as propriedades dos lipídeos incorporados governam o 
comportamento de cristalização desse carreador, mudando a proporção de 
cadeias dobradas/desdobradas deste excipiente [132].  
Embora este polímero melhore a molhabilidade de fármacos pouco 
solúveis em água, ele não é capaz de prevenir a precipitação deste durante a 
diluição em meio aquoso [129]. Portanto, é comum associá-lo com outro 
componente, normalmente um lipídeo ou um surfactante, como o polissorbato 
80, também denominado de Tween 80®, um surfactante não-iônico com HLB de 
15 (caráter hidrofílico). Foi sugerido que quando PEG e Tween 80® são 
misturados, o surfactante é miscível apenas na parte amorfa de PEG [133]. 
Também foi descrito que a miscibilidade dos dois compostos aumenta com a 
massa molar de PEG [134]. O sistema PEG/Tween 80® demonstrou melhor 
biodisponibilidade para muitos fármacos [135,136] gerando formulações 
estáveis. No entanto, uma dispersão sólida de mesilato de saquinavir foi 
reportada ser instável com o tempo. Os autores atribuíram esta instabilidade às 
modificações no grau de ordem/desordem da cristalinidade do carreador com o 
tempo [137].  
Nesse sentido, o objetivo desta aplicação foi investigar as diferenças 
nas respostas de vários métodos quimiométricos (PCA, PLS, MCR-ALS e ICA) 
no sistema de PEG 6000/Tween 80® para estudos tanto de miscibilidade quanto 
de mudanças estruturais dos excipientes desta mistura.  
 
5.2. Materiais e métodos 
5.2.1. Materiais 
 
PEG e Tween 80® foram comprados da Synth (Brasil). A estrutura 
química de cada excipiente é mostrada na Figura 34. O PEG utilizado nesse 




Figura 34. Estruturas químicas de polietileno glicol e Tween 80®.  
 
5.2.2. Preparo de amostra  
 
As amostras foram preparadas aquecendo 10ºC acima do ponto de 
fusão do PEG 6000 (58–63º C) e o surfactante Tween 80® foi adicionado sob 
agitação até a obtenção de uma mistura visualmente homogênea. Foram 
preparadas nove amostras, variando as proporções de 10,0 a 90,0% (m/m) 
(Tabela 7).  
 
Tabela 7. Concentrações dos excipientes usados nas formulações semi-sólidas de PEG 
6000/Tween 80®. 
Amostra 
Concentração de PEG 6000 
(% (m/m)) 
Concentração de Tween 80® 
(% (m/m)) 
1 90,02 9,98 
2 80,07 19,93 
3 69,96 30,04 
4 60,12 39,88 
5 50,02 49,98 
6 39,99 60,01 
7 30,52 69,48 
8 20,24 79,76 
9 10,00 90,00 
(Fonte: Mitsutake et al. (2018) [138]) 
 
5.2.3. Mapeamento Raman 
 
As amostras foram resfriadas em temperatura de 25 ºC em uma cela 
de alumínio e uma área de 2,0 × 2,0 mm (4 mm2) foi mapeada usando um 
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Raman Station 400 (Perkin Elmer, CT, USA). O tempo de exposição foi de 3 
s/pixel e cada espectro era uma média de 2 exposições. O tamanho do pixel foi 
de 50 μm e a faixa espectral 3200–600 cm−1 com uma resolução espectral de 4 
cm−1. Cada amostra gerou um arranjo tridimensional de dados com dimensões 
de 40 × 40 × 651, onde 40 era o número de pixels nos eixos x e y e 651 o número 
de variáveis espectrais. As imagens Raman de todas as amostras de PEG 
6000/Tween 80® foram obtidas no tempo inicial e também após 6 e 12 meses.  
 
5.2.4. Pré-processamento dos dados 
 
Os spikes dos espectros Raman foram excluídos usando o algoritmo 
desenvolvido por Sabin et al. [36]. A faixa espectral de 1724–844 cm−1 foi 
selecionada. Os pixels “mortos” foram substituídos pela mediana da vizinhança 
[38]. O arranjo tridimensional de dados foi desdobrado em uma matriz 2D (NM × 
λ). Os espectros foram alisados usando o método Savitzky-Golay (janela de 5 
pontos, polinômio de segunda ordem), correção de linha de base por mínimos 
quadrados assimétricos e normalizados usando o vetor unitário. Para PCA e 
PLS, os dados foram centrados na média.  
 
5.2.5. Análise quimiométrica 
 
Para comparar os resultados dos métodos quimiométricos, o 
tratamento de dados foi dividido em três situações: Situação 1) os modelos foram 
construídos em uma matriz obtida apenas pelo desdobramento do arranjo 
tridimensional, sem nenhuma informação adicional. O objetivo foi simular uma 
‘procura’ completamente cega. Situação 2) os espectros de referência dos 
excipientes puros foram adicionados na mesma matriz (matriz aumentada com 
os espectros puros). Estes dois casos simulam situações quando apenas uma 
amostra está disponível para a análise e representa o cenário mais prático para 
o desenvolvimento farmacêutico. Situação 3) os espectros de referência dos 
excipientes puros e os espectros de todas as 9 amostras foram usados para 
fazer uma matriz aumentada com diferentes concentrações. Também, para 
analisar as modificações com o tempo, todas as 9 amostras no tempo inicial, 
bem como em 6 e 12 meses foram organizadas em uma única matriz aumentada 
(Figura 20). Os dados foram analisados por CLS, PCA, PLS, MCR-ALS e ICA. 
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Todos os modelos foram construídos usando Matlab versão 8.3 (Mathworks Inc., 
Natick MA, USA). PCA e PLS foram construídos usando PLS_toolbox versão 
7.3.1 (Eigenvector Research Inc., Wenatchee WA, USA). Para os modelos MCR 
e ICA foram usados MCR_gui versão 2.0 e o algoritmo JADE [66,67], 
respectivamente.  
Para a construção do modelo PLS, as médias dos espectros de cada 
amostra no tempo inicial foram usadas como conjunto de calibração. Devido a 
limitada quantidade de amostras, foi utilizada apenas a validação interna, e o 
valor de RMSECV foi obtido utilizando a validação leave-one-out. Os dados em 
X e Y foram centrados na média. Após a construção do modelo, os valores em 
cada pixel foram previstos e então foi construído o mapa químico. Foi utilizado o 
modelo PLS2, isto é, a primeira coluna da matriz Y refere-se à concentração do 
Tween 80® e a segunda coluna refere-se à concentração do PEG 6000.  
 
5.3. Resultados e discussão 
5.3.1. Espectros Raman 
 
Os espectros Raman de PEG 6000 e Tween 80® são mostrados na 
Figura 35. PEG 6000 apresenta picos mais estreitos enquanto o Tween 80® 
possui bandas mais largas; isso era esperado, devido à diferença de 
cristalinidade entre estes excipientes (um carreador semi-cristalino e um 
surfactante líquido). As bandas em torno de 1480-1390 cm−1 podem ser 
atribuídas a ligações -CH2 [120,123]. Os picos em torno de 1236 e 1064 cm-1 são 
atribuídos a torção fora do plano e rotação da ligação -CH2, respectivamente. O 
pico Raman referente à parte amorfa do PEG aparece em torno de 1280 e 932 
cm−1 [120].  O estiramento das ligações C-O aparecem nas bandas em torno de 
1140-1150 cm−1. Os sinais em 1124 e 860 cm−1 podem ser atribuídos a C-O 
[123]. O pico do Tween 80® em torno de 1652 cm−1 [108] pode ser atribuído à 




Figura 35. Espectros Raman de PEG 6000 e Tween 80® (Fonte: Mitsutake et al. (2018) 
[138]). 
 
5.3.2. Resultados no tempo inicial 
 
Antes da construção dos modelos quimiométricos com PCA, PLS, ICA 
e MCR-ALS, foram construídos mapas químicos utilizando CLS para ter uma 
referência em relação à homogeneidade destas amostras. A Figura 36 mostra 
os gráficos de média e desvio padrão para os dois excipientes. O desvio padrão 
dos histogramas foi pequeno, independente da amostra. Isso indica que a 
mistura de PEG 6000/Tween 80® foi homogênea em toda a faixa de 
concentração estudada (10,0 a 90,0% (m/m)).  
 
Figura 36. Gráficos de escores médios e desvio padrão para os escores CLS de: a) 




Essa homogeneidade das formulações afetou o desempenho dos 
modelos PCA, MCR-ALS e ICA quando desenvolvidos sem usar matriz 
aumentada. A variância capturada em cada componente principal (PC) foi muito 
baixa devido à falta de direção preferencial no espaço. Quando o modelo PCA 
foi desenvolvido sem centrar na média, a variância capturada pela PC foi de 
99,73%, e seus loadings eram iguais ao espectro médio da amostra (Figura 72), 
corroborando a homogeneidade da amostra, em que pequenas variações em 
torno da média eram a principal fonte de variância desses dados. Deve-se 
ressaltar que o modelo PCA deve ser construído centrando os dados na média, 
e o modelo sem esse pré-processamento foi apenas para verificar a principal 
fonte de variação desse conjunto de dados. SVD indicou apenas uma 
componente para o modelo MCR-ALS e o espectro recuperado era o espectro 
médio da imagem. Resultados similares foram encontrados mesmo quando duas 
componentes foram escolhidas. Com ICA, os source signals eram misturas dos 
espectros de referência e não se referiam a nenhum dos excipientes (Figura 37).  
 
 
Figura 37. Resultados dos métodos quimiométricos sem matriz aumentada em amostra 




Em outras palavras, estas amostras mostraram problemas de 
deficiência de posto. Portanto, o uso de alternativas que aumentam a 
variabilidade dos dados é mandatório nesse caso, e a solução mais simples foi 
aumentar a matriz com os espectros de referência, os quais estão disponíveis 
neste caso. Esta abordagem forneceu uma direção de variabilidade preferencial 
para a PCA. Os resultados para a amostra contendo 30,0% (m/m) de Tween 80® 
e 70,0% (m/m) de PEG 6000 são mostrados na Figura 38.  
 
Figura 38. Resultados da PCA da amostra contendo 30,0 % (m/m) de Tween 80® e 
70,0% (m/m) de PEG 6000, incluindo os espectros de referência para aumentar a matriz 
da imagem: a) gráfico de escores PC1 vs. PC2; b) Comparação dos loadings em PC1 
com a diferença entre os espectros dos dois excipientes; c) mapa químico dos escores 
em PC1; d) histograma dos escores em PC1 (Fonte: Mitsutake et al. (2018) [138]).  
 
Os gráficos de escores da Figura 38a mostra que a variabilidade entre 
os pixels foi pequena ao longo da primeira PC. Os escores dos espectros de 
referência são mostrados em verde e vermelho na Figura 38a, onde pode ser 
visto que todos os pixels da imagem estão concentrados entre os escores dos 
dois excipientes. Isto implica que esta amostra não tem nenhum pixel com 
apenas um dos dois excipientes e, portanto, os dois compostos estão bem 
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misturados. Os loadings desta PC referem-se a diferença entre os espectros dos 
dois excipientes (Figura 38b). Isso implica que o mapa dos escores (Figura 38c) 
é uma ‘imagem de contraste’ que se refere a diferença de concentração entre os 
dois excipientes. Devido à homogeneidade desta amostra, este mapa químico 
parece monocromático, e os escores dos excipientes de referência são a 
primeira e a última linha da imagem. A alta homogeneidade desta amostra é 
confirmada pelo fino histograma dos escores mostrado na Figura 38d.  
O aumento da matriz apenas com os espectros de referência permitiu 
recuperar o perfil espectral (MCR-ALS) e os source signals (ICA), como pode ser 
visto na Figura 39a e 39b. Os mapas foram muito similares para ambos os 
métodos. A Figura 39c a 39f mostra os mapas químicos e histogramas obtidas 
pela ICA com conclusões semelhantes ao obtido pela PCA em relação a 
homogeneidade da amostra. No entanto, diferente da PCA, foi recuperado um 
mapa químico para cada excipiente.  
 
Figura 39. a) Perfil espectral obtido por MCR-ALS, e b) source signals obtidos pela ICA 
usando duas componentes no tempo inicial. Imagens químicas para: c) IC1 e d) IC2. 
Histogramas obtidos pela ICA para amostra de PEG 6000/Tween 80® em e) IC1 e f) IC2 
(Fonte: Mitsutake et al. (2018) [138]). 
 
Deve-se destacar que a escala de escores é diferente em cada caso: 
os escores em PCA variaram entre -0,6 a 0,2, centrado em zero (Figura 38). 
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MCR-ALS fornece a matriz C como uma solução da Equação 9 e varia entre 0 e 
1. Nos dados mostrados nessa aplicação, os valores foram multiplicados por 100 
para os resultados serem dados em porcentagem. As proporções da ICA foram 
normalizadas entre 0 e 100 usando os valores obtidos para os espectros de 
referência dos excipientes como os valores extremos.  
Também foi avaliada a abordagem de aumentar a matriz com as 
amostras de diferentes concentrações e os espectros dos excipientes puros. 
Usando duas componentes no MCR-ALS e ICA (como sugerido pelo SVD e 
correlação com os espectros de referência, respectivamente), os perfis 
espectrais recuperados/source signals foram muito similares aos obtidos usando 
apenas uma amostra e os espectros de referência (Figura 40). 
 
Figura 40. a) Perfil espectral obtido por MCR-ALS. b) Source signals obtidos pela ICA 
usando todas as amostras de PEG 6000/Tween 80® no tempo inicial e duas 
componentes. 
 
Estes resultados similares indicam que aumentar a matriz apenas 
com os espectros de referência foi suficiente para criar a variabilidade necessária 
para resolver o problema de deficiência de posto. Este é um aspecto importante 
para as formulações semi-sólidas pois, mesmo nos casos de amostras 
heterogêneas (por exemplo, a mistura de palmitato de cetila/Transcutol®), é 
possível não encontrar pixels ‘puros’, isto é, com apenas um dos compostos. No 
entanto, a disponibilidade de diferentes concentrações no caso do sistema de 
PEG 6000/Tween 80® tornou possível plotar as concentrações previstas vs. as 
experimentais, como mostrado na Figura 41 para o MCR-ALS e ICA. Ambos 
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apresentaram boa concordância com a concentração média experimental e os 
escores/proporções extraídos. No entanto, pode-se ver que há um desvio da 
linearidade principalmente para PEG 6000. O mesmo resultado foi obtido para 
os escores da PCA e, portanto, não estava relacionado aos métodos 
quimiométricos usados. Outra possível explicação para este fato é o aspecto 
físico das amostras; em um extremo está o excipiente sólido PEG 6000 e no 
outro existe o surfactante líquido Tween 80® e no meio deles existem várias 
formulações semi-sólidas, variando de ceras moles a duras. Portanto, o 
espalhamento Raman pode ser muito diferente em toda a faixa de concentração 
devido ao estado físico da amostra e isto pode causar pequenos desvios da 
linearidade. 
 
Figura 41. Escores MCR-ALS médios vs. concentração experimental de: a) PEG 6000; 
b) Tween 80® no tempo inicial. Proporções médias da ICA vs. concentração 





5.3.3. Estudos de estabilidade 
  
As imagens Raman das 9 misturas mantidas à temperatura ambiente 
(25 ± 3 ºC) foram obtidas nas amostras recém-preparadas e após 6 e 12 meses, 
totalizando 27 arranjos de dados. Primeiro, um modelo ICA foi construído para 
cada tempo usando uma matriz aumentada com os espectros de referência. Pelo 
algoritmo de Durbin-Watson, o número ideal de ICs para as misturas aumentou 
com o tempo, implicando que novas fontes de variação foram aparecendo nos 
dados (Figura 42). Como citado na Introdução, o valor do critério de Durbin-
Watson (DW, Durbin–Watson’s Criterion) se aproxima de 2 quando a IC 
apresenta uma quantidade relativamente grande de ruído. Assim, o número de 
ICs significantes é este número menos 1. O valor de DW para cada amostra/pixel 
é melhor visto usando os gráficos da Figura 42, os quais representam a evolução 
de DW para os resíduos conforme o número de ICs incluídas no modelo é 
aumentado. A cor azul indica que aquela IC ainda contém mais informação que 
ruído, enquanto a cor vermelha (valor de DW igual a 2) indicaria a presença 
apenas de ruído naquela IC. Portanto, para descrever os efeitos de 
envelhecimento e o comportamento das amostras com o tempo, os espectros de 
todas as 27 amostras foram organizados em uma única matriz aumentada e um 
modelo ICA usando 3 ICs foi construído.  
 
Figura 42. Gráficos de Durbin-Watson para escolha do número de ICs para as 




As Figuras 43a a 43c mostram os source signals obtidos. IC1 refere-
se a PEG 6000, IC2 refere-se a Tween 80® e IC3 apresenta sinais misturados 
dos dois excipientes. As Figuras 43d e 43e mostram as concentrações 
experimentais de cada excipiente vs. as proporções de IC1 e IC2 para as 
amostras em cada tempo. Como pode ser visto, os sinais das IC1 e IC2 podem 
ser atribuídos diretamente às variações nas concentrações de PEG 6000 e 
Tween 80®, respectivamente. Mas com o tempo uma variação mais ampla entre 
as amostras é observada para PEG 6000 (Figura 43d) comparado ao Tween 80® 
(Figura 43e). IC3 no tempo inicial estava relacionada à concentração de Tween 
80® nas amostras, mas este sinal mudou com o tempo até a perda de correlação 
com a concentração após 1 ano (Figura 43f). Isto implica que ocorreram 
modificações nestas amostras com o tempo tal que IC3 pode estar descrevendo 
um efeito físico: modificações do PEG 6000 na presença de Tween 80®. A 
presença de um composto líquido na formulação aumenta a mobilidade das 
cadeias do polímero, o que poderia explicar a maior variabilidade das amostras 
em maiores concentrações do surfactante (Figura 43d). Em outras palavras, 
enquanto as proporções médias da IC2 não apresentaram diferenças 
significativas com o tempo (Figura 43e), é possível ver que os escores médios 
para as amostras no tempo inicial eram diferentes do que nos demais tempos, 
principalmente em baixas concentrações de PEG 6000 e altas concentrações de 
Tween® 80 (Figura 43d). No entanto, em altas concentrações de PEG 6000 e 
baixas de surfactante, não houve diferença tão pronunciada. Na literatura, Caon 
et al. estabilizaram formulações de PEG 4000/Tween 80® pela adição de 
polivinilpirrolidona (PVP) o que reduziu a mobilidade da cadeia de PEG nas 
dispersões sólidas [132]. Unga et al. usaram DSC e mostraram que a presença 
de lipídeos nas dispersões sólidas tem influência no dobramento e 
desdobramento das cadeias de PEG. Além disso, velocidade de desdobramento 
parece estar relacionada à estabilidade das formulações e alguns lipídeos 




Figura 43. Source signals obtidos no modelo de ICA para as misturas de PEG 
6000/Tween 80® e as médias e desvio padrão das proporções para cada uma das 
amostras nos tempos inicial, 6 meses e 1 ano (Fonte: Mitsutake et al. (2018) [138]). 
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Estas modificações das cadeias de PEG foram em escala molecular 
e não provocaram separação de fases como mostrado nas imagens químicas 
(amostras homogêneas durante o período de 1 ano). Mapas químicos de cada 
IC com o tempo para a amostra contendo 19,9% de PEG e 80,1% (m/m) de 
Tween 80® são mostrados na Figura 44. Pode-se notar que as distribuições de 
PEG 6000 e Tween 80® são homogêneas por 1 ano para esta amostra. No 
entanto, os sinais da IC3 claramente mudam com o tempo, indicando que esta 
componente representa um processo cinético que cessou após algum tempo, o 
que também pode ser visto na Figura 43f.  
 
Figura 44. Mapas químicos obtidos a partir da ICA para amostra de 80% (m/m) de 
Tween 80® em todos os tempos (Fonte: Mitsutake et al. (2018) [138]). 
 
Devido ao pico negativo apresentado para o source signal na IC1, foi 
testada a sua influência nas respostas do modelo. Portanto, foi construído um 
novo modelo ICA sem essa região espectral usando 3 ICs. A primeira IC 
recuperou a contribuição do PEG 6000 (coeficiente de correlação igual a 0,9616) 
e a IC3 ainda se referia ao desdobramento da cadeia de PEG. Embora a IC2 
seja tenha recuperado o sinal do surfactante Tween 80®, houve uma grande 
perda na correlação (R=0,7801), uma vez que o pico retirado era característico 
desse composto. Isso pode ter afetado os escores nessa IC, os quais 
apresentam pequenas diferenças. No entanto, as conclusões permanecem as 
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mesmas do modelo construído com essa região espectral, mostrando que essa 
recuperação negativa não teve impacto significante para os valores de escores. 
A Figura 73 apresenta os resultados obtidos para esse modelo.  
Além disso, análise de DSC foi feita em uma amostra no tempo inicial 
e depois de 2 anos. O ponto de fusão da amostra foi modificado (59,29 para 
55,75º C), indicando que a estrutura do PEG realmente mudou com o tempo 
(Figura 45).  
 
Figura 45. Curvas DSC para a amostra 20,0% (m/m) de Tween 80® no tempo inicial 
(azul) e após dois anos (vermelho) (Fonte: Mitsutake et al. (2018) [138]). 
 
Outro indicativo de mudança na estrutura foi obtido a partir dos 
resultados de PLS: um modelo construído a partir das médias das amostras no 
tempo inicial (3 variáveis latentes, 98,83 e 99,84% de variância explicada em X 
e y, respectivamente). Esse modelo foi usado para prever as concentrações dos 
excipientes nos arranjos tridimensionais em todos os tempos estudados. Embora 
esse modelo tenha sido adequado para a previsão das concentrações no tempo 
inicial (erros absolutos abaixo de 2,0%), os erros encontrados para as amostras 
de 6 meses e 1 ano variaram entre 0,3 a 9,6%, conforme mostrado na Tabela 8. 
Além do aumento nos erros em relação ao tempo da amostra, também se verifica 
que isso foi mais pronunciado nas amostras de maiores concentrações (erros 
acima de 5,0% foram encontrados para as amostras cuja concentração de 
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Tween 80® era maior que 50,0% (m/m)). Esses resultados corroboram o que foi 
verificado com a ICA: como o modelo PLS foi construído com os espectros 
médios das amostras iniciais, as alterações estruturais com o tempo não foram 
consideradas/modeladas pela calibração, levando consequentemente a erros 
significativos para as amostras de 6 meses e 1 ano.   
 
Tabela 8. Erros absolutos para PEG 6000 para valores previstos pelo modelo PLS 




Erro no tempo 
inicial 
Erro no tempo de 
6 meses 
Erro no tempo de 
12 meses 
90,02 -0,5 -2,4 -4,9 
80,07 -0,3 -6,6 -3,0 
69,96 -1,0 1,0 -11,7 
60,12 0,2 -1,5 -5,9 
50,02 0,3 -2,2 -12,5 
39,99 0,1 -12,5 -10,5 
30,52 1,8 -6,3 -16,2 
20,24 1,1 -10,6 -18,1 
10,00 -1,3 -11,4 -6,4 
 
 
Esta variação com o tempo também foi observada pela PCA 
desenvolvida usando os espectros médios das amostras. Enquanto a PC1 
descreve a variabilidade nas concentrações (Figura 46a mostra que os escores 
da PC1 aumentam com a concentração de Tween 80®), a PC2 descreve outro 
fenômeno que está ocorrendo nas amostras, como pode ser visto na Figura 46b 
com as amostras após 1 ano apresentando maiores valores de escores do que 
nos outros dois tempos. Outro fator interessante a ser destacado é como a 
presença e quantidade do excipiente líquido interfere na estabilidade do 
excipiente sólido. Assim como observado para as amostras da Aplicação 2, as 
amostras com maiores concentrações do excipiente líquido apresentaram 
maiores diferenças ao longo do tempo, devido a maior mobilidade das cadeias 




Figura 46. a) Gráfico de escores na PC1; b) Gráfico de escores na PC2; c) loadings na 
PC1 e PC2. O modelo PCA foi construído usando os espectros médios em todos os 
tempos (Fonte: Mitsutake et al. (2018) [138]). 
 
Desde que a PCA fornece loadings ao invés de sinais, a interpretação 
da PC2 na Figura 46c não é direta. Finalmente, MCR-ALS recuperou apenas 
dois sinais relacionados aos componentes químicos e, portanto, este método 
não pode fornecer qualquer informação sobre as mudanças estruturais das 
amostras com o tempo. Isto destaca um uso interessante do ICA: a separação 
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Para amostras muito homogêneas, como as de PEG 6000/Tween 
80®, os métodos quimiométricos sofrem do problema de deficiência de posto. Foi 
mostrado que aumentando a matriz com apenas os espectros de referência dos 
excipientes puros ou várias amostras de calibração fornecem os mesmos 
resultados. Portanto, o procedimento mais simples de usar apenas os espectros 
de referência pode ser preferido durante o desenvolvimento farmacêutico. No 
entanto, o gráfico das concentrações previstas vs. os escores mostrou pequenos 
desvios da linearidade, principalmente para PEG 6000. Isso pode ter acontecido 
principalmente devido a mudanças no espalhamento Raman na faixa de 
concentração devido ao estado físico da amostra. Em ambos os casos, PCA 
recuperou as diferenças dos dois espectros dos excipientes puros nos loadings, 
indicando que os loadings não podem ser interpretados como sinais puros, como 
algumas vezes encontrado na literatura. Portanto, o método PCA fornece apenas 
imagens de ‘contraste’.  
A principal contribuição desta aplicação foi mostrar como as imagens 
químicas Raman e a quimiometria podem ser valiosas para avaliar a 
miscibilidade química dos componentes em formulações semi-sólidas e prever 
sua estabilidade e transformações físicas. A mistura PEG 6000/Tween 80® foi 
observada ser homogênea no começo e, mesmo após um ano, nenhuma 
separação de fases foi observada. Mas, PCA e ICA indicaram que uma 
transformação física estava ocorrendo dentro da amostra com o tempo. ICA pôde 
separar esta informação em uma terceira IC, o que mostrou claramente ser um 
fenômeno cinético. IC1 e 2 estavam relacionadas com a concentração dos dois 
compostos em toda a faixa de tempo estudada. Nossos resultados sugeriram 
que a presença do surfactante tem grande influência na estabilidade física de 
PEG 6000, o que poderia ser prejudicial para uma formulação farmacêutica, 
como já foi descrito por alguns autores que investigaram por DSC. MCR-ALS 






















6. Comparação entre Gelucire 
48/16® e PEG 6000/Tween 80® 






















Além do sistema de PEG 6000/Tween 80® visto no Capítulo 5, o uso 
de carreadores hidrofílicos mais modernos derivados de PEG têm chamado a 
atenção para o desenvolvimento farmacêutico, especialmente aqueles 
pertencentes à classe dos Gelucires®, desenvolvidos pela empresa francesa 
Gattefossé. O Gelucire 48/16® é o mais recente representante da classe dos 
Gelucires®, sendo um surfactante não-iônico solúvel em água, que consiste em 
uma mistura de ácidos graxos saturados palmítico (C16) e esteárico (C18), 
esterificados com PEG 1500. Assim, ele tem a vantagem de trazer as cadeias 
de PEG com derivados esterificados, isto é, com atividade surfactante, 
eliminando a necessidade de surfactantes adicionais na formulação. Ao contrário 
do Gelucire 44/14®, ele é um sólido no formato de pellets, que torna sua 
manipulação fácil no desenvolvimento e produção farmacêutica. Esse excipiente 
pode ser usado sozinho com o fármaco e/ou com pequena quantidade de 
solvente miscível. Outra alternativa de uso é combinando com óleos, 
surfactantes e solventes para formar formulações lipídicas [139,140] para 
fármacos classe II do BCS. 
Atorvastatina cálcica foi selecionada como fármaco para este trabalho 
por ser um fármaco da classe II [141] sendo, portanto, um fármaco em potencial 
para o uso de tecnologias para aumento na solubilidade in vitro. Além disto, 
atorvastatina pode apresentar transições estruturais dependendo das condições 
de formulação e armazenamento. Atualmente são conhecidas 12 diferentes 
formas polimórficas, além de sua forma amorfa [142]. O monitoramento de 
alterações estruturais em fármacos é de crucial importância dentro do 
desenvolvimento farmacêutico, uma vez que pode afetar não apenas o tempo de 
prateleira da formulação como também a segurança da mesma. 
A atorvastatina cálcica (Figura 47) é uma estatina de segunda 
geração, prescrita para tratamento de hiperlipidemia e aterosclerose. As 
estatinas são inibidores da 3-hidróxi-3-metilglutaril-coenzima A redutase (HMG-
CoA, 3-hydroxy-3-methylglutaryl-coenzyme A). Esta enzima catalisa a conversão 
de HMG-CoA em ácido mevalônico, uma etapa anterior e limitante de velocidade 
da biossíntese do colesterol [143,144]. A atorvastatina foi comercializada 
inicialmente pela Pfizer com o nome Lipitor® e sua biodisponibilidade é de 
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apenas 12%, principalmente devido a sua baixa solubilidade em água [141]. No 
Brasil, atualmente estão registradas sete estatinas: fluvastatina, atorvastatina, 
lovastatina, pravastatina, rosuvastatina, sinvastatina e pitavastatina [145].  
 
Figura 47. Estrutura molecular da atorvastatina cálcica. 
 
Kim e colaboradores estudaram o desenvolvimento de uma 
formulação de atorvastatina amorfa usando o processo de spray-drying e 
partículas de tamanho reduzido. Nesse caso, houve melhor biodisponibilidade 
do fármaco além de melhor estabilidade físico-química [146]. Recentemente, 
Shaker estudou o sistema de atorvastatina com dois tipos de Gelucire (44/14® e 
50/13®), onde 85,8% do fármaco foi solubilizado em 15 minutos e a 
biodisponibilidade oral foi maior que a encontrada para o Lipitor® [141].  
O objetivo desta aplicação foi comparar as características das 
dispersões sólidas da atorvastatina cálcica no sistema PEG 6000/Tween 80® e 
utilizando o Gelucire 48/16®, considerando a solubilização da forma cristalina nos 
dois carreadores, a estabilidade da forma amorfa do fármaco e a estabilidade do 
Gelucire 48/16®, por meio da espectroscopia Raman de imagem e do método 
MCR-ALS. O sistema PEG 6000/Tween 80® é funcionalmente semelhante ao 
excipiente Gelucire 48/16®, porém muito mais barato e acessível, o que motivou 
esta comparação. Uma segunda etapa envolveu estudos multi-bloco 
empregando o método ComDim com dados de espectroscopia Raman e 





6.2. Materiais e métodos 
6.2.1. Materiais 
 
Gelucire 48/16® foi gentilmente doado pela empresa Gattefossé 
(França). A atorvastatina cálcica na forma I foi fornecida pelo Laboratório Monte 
Verde (Argentina). PEG 6000 e Tween 80® foram comprados da Synth (Brasil). 
A atorvastatina amorfa foi preparada em laboratório pela solubilização 
completa da forma I em metanol e em seguida foi realizada a secagem em 
rotaevaporador. Essa forma foi caracterizada usando curvas de DSC e 
difratogramas de raio X. 
 
6.2.2. Preparo de amostra 
 
Gelucire® 48/16 foi fundido a 58º C e a atorvastatina cálcica foi 
adicionada sob agitação até que uma mistura visualmente homogênea fosse 
obtida. Para as amostras de PEG 6000/Tween 80®, o polímero foi fundido a ± 
73º C e o surfactante foi adicionado até obtenção de uma mistura homogênea. 
A proporção de PEG 6000:Tween 80® foi de 3:1 em massa. Em seguida foi 
adicionado o princípio ativo e agitado até obtenção de uma mistura visualmente 
homogênea. A concentração de atorvastatina cálcica foi de 10,0% (m/m). Foram 
testadas formulações com o fármaco sendo inserido na forma cristalina (em 
sistemas de Gelucire 48/16® e PEG 6000/Tween 80®) e na forma amorfa (no 
sistema de Gelucire 48/16®).  
Parte da amostra foi colocada em condição controlada (4º C e frascos 
vedados) e outra parte foi colocada em estufa para simular condição acelerada 
(33º C/75% de umidade relativa). Foram obtidas imagens Raman no tempo 
inicial, 6, 10, 17, 24 e 30 dias, 2 e 3 meses.  
 
6.2.3. Espectroscopia Raman 
 
O equipamento utilizado no experimento foi o Raman Station 400 
(Perkin Elmer). Foi usada uma cela de alumínio, tempo de exposição de 3 
segundos, 2 exposições, pixel de 50 µm, faixa espectral de 600 a 3200 cm−1 e 
resolução de 4 cm−1. Foram obtidas as imagens dos componentes puros em uma 
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área de 0,2 × 0,2 mm2 (25 espectros/excipiente), enquanto para as amostras a 
área foi de 2,0 × 2,0 mm2 (1600 espectros/amostra).  
 
6.2.4. Espectroscopia no Infravermelho Próximo  
 
Para os estudos multibloco empregando ComDim, foram adquiridos 
arranjos de dados no infravermelho próximo (NIR) no modo de reflectância. Foi 
utilizado o equipamento Spectrum 100 N FT-NIR (Perkin Elmer) acoplado com 
sistema de imagem Spotlight 400N, resolução de 16 cm-1, 32 varreduras, na faixa 
espectral de 7.000 a 2.000 cm-1. Considerando que as amostras não eram 
completamente homogêneas, uma área de 2,0 × 2,0 mm2 foi mapeada com pixel 
de 50 μm. Isso resultou em 1600 espectros e sua média foi usada nos estudos 
de ComDim para as amostras de Gelucire® 48/16 e atorvastatina cálcica. Apenas 
a região espectral 5802 a 3802 cm−1 foi utilizada para a construção do modelo.  
 
6.2.5. Análise de Calorimetria Diferencial de Varredura 
 
Para comparação com os resultados obtidos pela imagem Raman, 
parte das amostras foi submetida à análise de DSC. Foi utilizado um 
equipamento da TA Instruments, modelo Q100, na faixa de temperatura de 20 a 
250º C, com taxa de aquecimento de 10º C/min e atmosfera inerte (argônio 50 
mL/min). Foi pesada uma massa entre 3-14 mg da amostra e colocada em uma 
panela hermética de alumínio.  
 
6.2.6. Difração de Raio X  
 
Amostras de atorvastatina cálcica cristalina e amorfa foram 
caracterizadas usando um difratômetro de raios X da Shimadzu (modelo 
XRD7000) nas seguintes condições: radiação Cu (1,54060 A), voltagem de 40 







6.2.7. Termogravimetria (TGA) 
 
A análise termogravimétrica da atorvastatina foi realizada em um 
equipamento da TA Instruments, modelo TGA 2050 na faixa de 25 a 500 ºC, com 
taxa de aquecimento de 5 ºC/min., atmosfera inerte (argônio 100 mL/min), com 
a massa da amostra variando entre 4-25 mg em panela de alumínio.  
 
6.2.8. Métodos quimiométricos 
6.2.8.1. Pré-processamento 
 
Os spikes dos espectros Raman foram retirados, foi realizada a 
correção da linha de base por mínimos quadrados assimétricos, alisamento 
usando o algoritmo Savitzky-Golay (janela de 5 pontos, polinômio de segundo 
grau) e normalização pelo vetor unitário. No caso dos espectros de infravermelho 
próximo, eles foram alisados usando o algoritmo Savitzky-Golay (janela de 17 
pontos, polinômio de segundo grau), normalização pelo quociente probabilístico 
(PQN, Probabilistic Quotient Normalization) e posteriormente foi aplicada a 




O modelo MCR-ALS foi construído usando a matriz aumentada com 
os espectros Raman de todas as amostras, em todos os tempos, além dos 
espectros dos excipientes e da atorvastatina cálcica. Foram usadas as restrições 
de não-negatividade na concentração e nos espectros. O número de 
componentes foi escolhido com base no algoritmo SVD. Os coeficientes de 
correlação entre os espectros recuperados e os originais foram utilizados para 




Os espectros médios das amostras foram utilizados para a construção 
do modelo ComDim. O número de componentes comuns foi escolhido com base 
na variância explicada. O primeiro bloco consistiu dos espectros NIR, enquanto 
127 
 
o segundo bloco continha os espectros Raman. Esse estudo foi desenvolvido 
apenas para as amostras desenvolvidas com Gelucire 48/16®.  
 
6.3. Resultados e discussão 
6.3.1. Caracterização da atorvastatina cálcica 
 
O estado sólido da matéria-prima da atorvastatina cálcica foi estudado 
antes de seu uso nas formulações. Os resultados das análises térmicas são 
mostrados na Figura 48. No caso do API cristalino, a curva de DSC apresentou 
3 picos endotérmicos (63-120 e em 163 ºC). Comparando com a curva de TGA 
(Figura 48b), existe perda de massa de aproximadamente 5% no primeiro pico 
do DSC, implicando que o fenômeno observado é de natureza química, como 
perda de água. Já o pico em 163 ºC da curva de DSC não existe perda de massa 
na curva de TGA, isto é, o que está acontecendo com a amostra é um fenômeno 
físico nesse caso, a fusão da atorvastatina cálcica. Com relação à forma amorfa, 
o primeiro pico endotérmico aparece entre 60-100º C, com máximo em 89 ºC. 
Nesse pico também há perda de cerca de 3% da massa da atorvastatina, 
implicando na evaporação do metanol (ponto de ebulição 68 ºC) usado para 
produção da forma amorfa. O pico de fusão da forma cristalina, em 163º C, não 
foi observado para a forma amorfa. A decomposição térmica de ambas as formas 
da atorvastina ocorre a partir de 200 °C. Resultados similares foram encontrados 
na literatura [147,148]. 
 
Figura 48. Caracterização térmica da atorvastina cálcica amorfa (azul) e cristalina 
(vermelho): a) curvas de DSC; b) curvas de TGA. 
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Também foram obtidos os difratogramas de raio X de ambas as 
formas da atorvastatina cálcica (Figura 49). A diferença entre a forma cristalina 
e a forma amorfa é evidente, com significativas alterações nos picos do API. Isso 
indica que o processo de solubilização em metanol e secagem no 
rotaevaporador foi eficiente para amorfização da matéria-prima cristalina. 
Comparando os picos de difração obtidos para a forma cristalina com os 
descritos na literatura (Tabela 9), pode-se afirmar que o API adquirido 
comercialmente corresponde à forma I.  
 
Figura 49. Difratogramas de raio X de: a) atorvastatina cristalina forma I; b) atorvastatina 
amorfa. 
 





(Aronhime et al. [149]) 
Literatura 
 (Kim et al. [147]) 
Literatura 
 (Shete et al. [148]) 
9,0 9,1 9,1 9,1 
9,4 9,5 9,4 9,4 
10,2 10,3 10,2 10,2 
10,5 10,6 10,5 10,5 
11,7 11,9 11,8 11,8 
12,1 - 12,2 12,10 
17,0 17,1 17,0 17,0 
19,4 19,5 19,5 - 
21,5 21,6 21,6 - 
22,6 22,7 22,6 - 
23,2 23,3 23,2 - 




Os espectros Raman das duas formas (Figura 50a) são bem 
parecidos, mas pode-se destacar a diferença encontrada na região entre 1600 a 
1700 cm−1, em que o fármaco amorfo apresenta um deslocamento e menor 
intensidade. Essa banda é devido ao estiramento de amidas mono-substituídas 
[108]. Os picos em 1570-1510 e 1310-1250 cm−1 referem-se a estiramento de 
CHN em amidas, enquanto a deformação desta ligação aparece em 1510 e 170-
1515 cm−1. O pico em 1620-1400 cm−1 refere-se a vibrações do anel aromático. 
O estiramento de ligação COO- aparecem em 1650-1540 a 1450-1360 cm−1 
[108]. As bandas largas nos espectros NIR (Figura 50b) tornam difícil a atribuição 
direta dos grupos químicos, mas é possível ver diretamente a diferença entre as 
duas formas da atorvastatina. Bandas de combinação de estiramento da ligação 
CH aparecem em torno de 4545-4065 cm−1; na região entre 5000-4545 cm−1 
ocorrem bandas de combinação de estiramento N-H e O-H [108].  
 




6.3.2. Estabilidade de Dispersões Sólidas PEG 6000/Tween 80® e Gelucire 
48/16® para Atorvastatina Cálcica 
 
No caso da amostra da dispersão sólida PEG 6000/Tween 80® com o 
fármaco sendo inserido na forma cristalina, as estimativas iniciais do modelo 
MCR-ALS foram obtidas pela função SIMPLISMA e o número de fatores foi igual 
a 5. A convergência foi alcançada na iteração 64, com falta de ajuste (%, PCA) 
de 0,87677 e percentagem de variância explicada igual a 99,81%. A Figura 51 
compara os perfis recuperados pelo modelo e os espectros originais, assim como 
os coeficientes de correlação. O menor coeficiente foi para Tween 80® (0,9006) 
recuperado no fator 3. O fator 1 do MCR-ALS recuperou o perfil do PEG 6000, o 
composto em maior quantidade na formulação. O fator 2 recuperou o espectro 
da atorvastatina na forma cristalina, enquanto na forma amorfa foi recuperada 
no fator 4. O fator 5 não pôde ser atribuído a um composto em específico, sendo 
uma mistura dos sinais dos excipientes e é mostrado na Figura 74. 
 
Figura 51. Perfis espectrais recuperados pelo MCR-ALS (vermelho) e os espectros 
originais (azul) para a formulação de PEG 6000/Tween 80®. 
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Foram mapeadas amostras da formulação sem o fármaco e com o 
fármaco, tanto na condição controlada quanto acelerada. Assim como na 
Segunda aplicação (Capítulo 4), o número de imagens químicas foi relativamente 
grande e, portanto, os gráficos de média e desvio padrão para cada 
tempo/amostra foram utilizados. As Figuras 52 e 53 mostram os gráficos quando 
o fármaco não foi adicionado na formulação. Nesse caso, não houve diferenças 
significativas em relação à quantidade de qualquer um dos excipientes, seja na 
condição controlada ou acelerada. Além disso, o desvio padrão dos histogramas 
indicou que a amostra permaneceu homogênea independente do tempo da 
análise. Além disso, os escores referentes à atorvastatina cálcica (formas 
cristalina e amorfa, Figura 53) foram sempre próximos de zero. Isso estava de 
acordo com o esperado, uma vez que nenhum fármaco foi adicionado nesta 
amostra.  
 
Figura 52. Médias e desvios padrão dos escores MCR-ALS obtidos para PEG 




Figura 53. Médias e desvios padrão dos escores MCR-ALS obtidos para atorvastatina 
cálcica cristalina e amorfa para as imagens contendo apenas PEG 6000/Tween 80®. 
 
Para o caso em que o fármaco foi adicionado na forma cristalina 
(Figura 54), a mistura entre o carreador e o surfactante ainda se manteve 
homogênea em todo o período de tempo estudado devido ao baixo desvio 
padrão exibido pelos mapas químicos. Isso indica que o fármaco não teve 
influência sobre a miscibilidade destes excipientes. No caso da condição 
controlada, a atorvastatina cálcica é encontrada tanto na forma cristalina quanto 
na amorfa, sendo esta última a forma predominante (Figuras 54c e 54d). Isso 
indica que a maior parte do API está solubilizado nessas condições. No entanto, 
na condição acelerada o fármaco esteve presente na forma cristalina desde o 
início, um indicativo que este fenômeno não está relacionado com a cinética, 




Figura 54. Médias e desvios padrão dos escores MCR-ALS para as imagens contendo 
os excipientes PEG 6000/Tween 80® e a atorvastatina cálcica. 
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Praticamente todas as imagens das dispersões de PEG 6000/Tween 
80® foram homogêneas; o único caso em que apareceu um pequeno aglomerado 
foi no tempo de 2 meses na condição acelerada (Figura 55), que se refere à 
forma cristalina. Portanto, o maior desvio padrão do histograma foi obtido para 
esta formulação (± 3,6), com a formação de uma pequena cauda no histograma.  
 
Figura 55. Mapas químicos e histogramas para a formulação PEG 6000/Tween 
80®/atorvastatina cálcica na condição acelerada, tempo 2 meses. 
 
Para comparação com os resultados utilizando o sistema PEG 
6000/Tween 80®, as dispersões também foram preparadas em Gelucire 48/16®. 
Gelucire® é um excipiente higroscópico [150]; portanto os espectros no tempo 
inicial e final na condição acelerada foram comparados (Figura 56) e verificou-
se que na região de 800 cm−1 há aumento na intensidade da banda para as 
amostras na condição acelerada, indicando uma segunda forma do Gelucire® 
nessas condições (estrutura identificada como ‘Gelucire – Forma II’).  
 




Usando SVD, o número de fatores ideal para o modelo MCR-ALS foi 
igual a 5 e os espectros recuperados são mostrados na Figura 57. O primeiro 
fator recuperou o espectro do Gelucire® forma I, o segundo obteve o espectro da 
atorvastatina amorfa, o quarto recuperou o perfil espectral do Gelucire® forma II 
e o quinto recuperou o espectro da atorvastatina cristalina, com correlação acima 
de 0,97 em cada caso. O terceiro fator não pode ser atribuído a nenhum 
composto (Figura 75). A falta de ajuste (%, PCA) foi igual a 0,59738 e 99,46% 
de variância explicada, indicando que o modelo estava bem ajustado aos dados.  
 
Figura 57. Perfis espectrais originais (azul) e recuperados (vermelho) pelo MCR-ALS. 
 
A Figura 58 mostra a média e o desvio padrão de cada um dos 
compostos obtidos para cada uma das imagens químicas de Gelucire®. Nas 
condições controladas a quantidade das formas I e II do Gelucire® são 
relativamente constantes, com a primeira sendo predominante. No entanto, nas 
condições aceleradas há conversão para a forma II (preto, Figura 58b), indicando 
que a umidade relativa e/ou temperatura tem influência na forma estrutural do 
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Gelucire®. Assim como no caso do PEG 6000/Tween 80®, os escores para a 
atorvastatina, tanto amorfa quanto cristalina, são próximos de zero uma vez que 
este composto não foi adicionado nestas amostras.  
 




A presença de atorvastatina cálcica na dispersão diminui a conversão 
do Gelucire® para a forma II, conforme é possível observar pela comparação das 
Figuras 59 e 60 (dispersões sólidas) e Figura 58 (Gelucire® sozinho). A 
transformação de uma forma para a outra do Gelucire é mais pronunciada 
quando este excipiente está sozinho (Figura 58).  Na Figura 60a é possível ver 
que a atorvastatina está inicialmente presente nas duas formas, em quantidades 
parecidas. Esse resultado indica que apenas parte do fármaco foi solubilizada 
no excipiente, de forma análoga ao observado com o sistema PEG/Tween. A 
partir da barra de desvio padrão, verifica-se que há aglomerados de atorvastatina 
cristalina em algumas amostras de condição controlada (tempo de 24 dias e 2 
meses). Na condição controlada as quantidades não apresentam grande 
variação, mas na acelerada ocorre rápida conversão da forma amorfa para a 
cristalina. Isso pode indicar a mudança da solubilidade deste fármaco no 
Gelucire®, uma vez que a presença da forma cristalina indica sua insolubilidade 
no excipiente. No entanto, como este fenômeno ocorreu já no início da condição 
acelerada, esta alteração pode não estar associada com o tempo, mas com as 
condições de temperatura e umidade aplicadas nessa amostra.  
 
Figura 59. Médias e desvios padrão para as imagens químicas de Gelucire® 




Figura 60. Médias e desvios padrão para as imagens químicas de Gelucire® 
48/16/Atorvastatina cálcica para a atorvastatina cálcica. 
 
No estudo anterior, a atorvastatina foi adicionada na forma cristalina 
I. Uma dispersão contendo somente a forma amorfa também foi preparada. Os 
escores médios obtidos para este caso são mostrados na Figura 61. Nesse caso, 
embora o fármaco tenha influenciado a conversão do Gelucire da forma I para a 
forma II, esta influência foi menor que no caso da adição deste na forma cristalina 
(Figura 60). A forma amorfa foi predominante ao longo de todo o tempo, ou seja, 
não foi observada conversão, mesmo na condição acelerada (Figura 61d). Estes 
resultados são indicativos que a adição do fármaco em sua forma amorfa tem 
melhor solubilidade no Gelucire 48/16®, o que também pôde ser observado pelos 
baixos desvios padrão dos histogramas nessa formulação, indicando melhor 
homogeneidade. Portanto, a etapa a mais de produção do fármaco amorfo 
(solubilização em metanol e secagem no rotaevaporador) pode trazer benefícios 




Figura 61. Médias e desvios padrão para os mapas químicos obtidos para a formulação 
Gelucire e atorvastatina amorfa. 
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Diferentemente da dispersão preparada com PEG 6000/Tween 80®, 
as dispersões preparadas empregando Gelucire 48/16® como excipiente foram 
mais heterogêneas, mesmo nos casos da adição da atorvastatina na forma 
amorfa. A Figura 62a mostra a imagem obtida no caso da formulação usando o 
fármaco inicialmente na forma cristalina (24 dias na condição controlada). A 
Figura 62b mostra as imagens químicas utilizando inicialmente o fármaco na 
forma amorfa (condição controlada e 2 meses). No caso da Figura 62a, a forma 
cristalina não foi completamente solubilizada no carreador, levando ao grande 
aglomerado (em amarelo no mapa químico do API forma cristalina). Já no caso 
da adição da atorvastatina amorfa, as imagens foram mais homogêneas quando 
comparadas com a adição da forma I, mas na condição controlada foi observada 
a formação de pequenos aglomerados da forma amorfa na condição controlada 
(Figura 62b). Esses aglomerados não foram observados na condição acelerada.  
 
Figura 62. Mapas químicos e histogramas para formulações de Gelucire/atorvastatina 
cálcica: a) adicionada na forma cristalina, condição controlada e 24 dias; b) adicionada 
na forma amorfa, condição controlada e 2 meses. 
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Devido à maior homogeneidade do sistema PEG 6000/Tween 80®, 
pode-se dizer que a dispersão foi melhor nesse caso. No entanto, a melhor 
solubilização foi obtida no caso do Gelucire 48/16® com a adição do fármaco já 
amorfo, uma vez que a forma cristalina estava ausente nesse caso (indicativo de 
fármaco não solubilizado no excipiente).  
 
6.3.3. Estudo multi-bloco usando ComDim em dados Raman e NIR 
 
Considerando a complementaridade das espectroscopias no 
infravermelho e Raman, foi avaliado o algoritmo para multibloco ComDim na 
média dos espectros Raman e NIR. A partir da variância explicada pelas 
componentes comuns (CC), o número adequado de componentes nesse modelo 
foi de 2. As Figuras 63a-b mostram os loadings escalados para as CCs, onde é 
possível verificar que o primeiro bloco é constituído principalmente pelas 
variações espectrais no NIR e o segundo bloco pelas variações nos espectros 
Raman. Essa diferença pode ser devido ao tipo de sinal envolvido nessas 
técnicas: enquanto a espectroscopia NIR é mais sensível a ligações polares (o 
momento dipolo elétrico de uma ligação é mais intenso em ligações polares) 
enquanto a espectroscopia Raman é mais sensível a ligações apolares (o 





Figura 63. Loadings obtidos na análise ComDim para: a) primeira CC; b) segunda CC. 
Saliência/importância do: c) primeiro bloco (espectros NIR); d) segundo bloco (espectros 
Raman) para cada CC. 
 
A Figura 64 mostra os escores globais (em azul) e locais (em 
vermelho) para cada tabela de dados. A primeira componente comum está 
relacionada com o envelhecimento da amostra/Gelucire®: de 1 a 8 são as 
amostras de Gelucire® em condição controlada, 9 a 16 Gelucire® na condição 
acelerada, 17 a 24 pré-formulação de Gelucire® e atorvastatina cristalina em 
condição controlada, 25 a 32 pré-formulação de Gelucire® e Atorvastatina 
cristalina em condição acelerada e 33 a 40 são as amostras de Gelucire® e o 
fármaco amorfo em condição acelerada. Portanto, quanto mais tempo a amostra 
permanece na condição acelerada, maior o valor de scores para a amostra. Já 
a segunda CC faz distinção principalmente em relação à presença ou ausência 
do princípio ativo: apenas o excipiente apresenta maiores valores (amostras de 
1 a 16), enquanto os menores valores são as amostras com o Gelucire® e API 
(amostras de 17 a 40). No entanto, a diferença entre o fármaco cristalina ou 
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amorfo não pode ser verificada com essa técnica quimiométrica, uma vez que 
esta só indicou se este estava presente ou não na formulação. Observando os 
loadings escalados, bem como os valores de saliência para cada bloco (Figura 
63), fica claro que a primeira CC tem principalmente a informação do primeiro 
bloco (espectros NIR), enquanto a segunda CC contém informação 
principalmente do segundo bloco (espectros Raman). Por isso os valores dos 
escores globais e os escores locais para os dados NIR são semelhantes na 
primeira dimensão, enquanto na segunda dimensão os valores de escores locais 
para os dados Raman são muito semelhantes aos escores globais nessa 
dimensão (Figura 64).  
 
Figura 64. Escores globais (azul) e locais/para cada bloco (em vermelho) para: a) 1º 
Bloco (NIR) na primeira CC; b) 2º Bloco (Raman) na primeira CC; c) 1º Bloco (NIR) na 
segunda CC; d) 2º Bloco (Raman) na segunda CC. 
 
Os resultados encontrados da alteração do excipiente Gelucire® com 
o tempo (Figura 64a) foram confirmados usando DSC (Figura 65), em que o pico 
de fusão do Gelucire® foi deslocado para menores temperaturas, além de um 
alargamento do mesmo na condição acelerada. Também, na condição acelerada 
e tempo de 3 meses, há uma evidente banda de absorção de água em ambas 
as amostras. As amostras na condição controlada, no entanto, não apresentaram 




Figura 65. Resultados de DSC para: a) Gelucire® 48/16; b) Dispersão de 




Nesta aplicação foram estudadas duas dispersões sólidas, um 
sistema mais simples, barato e também explorado na literatura (PEG 
6000/Tween 80®), e um sistema usando um excipiente mais recente (Gelucire 
48/16®). Nos dois sistemas, as duas formas polimórficas estiveram presentes e 
se mantiveram estáveis ao longo do tempo de estudo. O sistema de PEG 
6000/Tween 80® se mostrou mais homogêneo que Gelucire 48/16®, o que pode 
ser observado pelos histogramas mais estreitos e sem caudas. Como uma 
estratégia para melhorar esta solubilidade da atorvastatina cálcica, esta foi 
adicionada na forma amorfa na dispersão sólida de Gelucire 48/16®. Os 
resultados mostraram que a solubilização no Gelucire 48/16® é melhor nesse 
caso, o que é interessante do ponto de vista farmacêutico.  
Também se verificou que Gelucire 48/16® apresenta duas formas, 
identificadas nessa parte como forma I e forma II. Essas duas formas já estavam 
presentes no Gelucire, mas nas condições aceleradas há um aumento da forma 
II. Essa alteração pode estar associada com a maior umidade relativa (75%), 
uma vez que este excipiente é higroscópico. Apesar das transformações de 
dobramento/desdobramento descritas no capítulo anterior, no período do 
presente estudo, o sistema PEG 6000/Tween 80® se mostrou mais estável que 
o Gelucire 48/16®.  
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Estudos de multi-bloco empregando o ComDim em dados de 
espectroscopia Raman e NIR mostraram que a primeira técnica foi mais 
adequada para detectar a presença do fármaco na formulação, enquanto a 


















































Como conclusão geral, este trabalho ressalta como os métodos de 
espectroscopia Raman de imagem podem ajudar na seleção de melhores 
excipientes e suas proporções para o desenvolvimento farmacêutico. Essa 
técnica, aliada aos métodos quimiométricos, permitiu avaliar problemas de 
miscibilidade e alterações estruturais tanto dos excipientes quanto do fármaco. 
Portanto, seu uso não apenas no tempo inicial, mas durante estudos 
empregando estabilidade acelerada, levam a um grande aumento de 
informações que podem ser extraídas deste sistema.  
Devido ao processo de produção das formulações semi-sólidas 
(método de fusão), é comum o caso de deficiência de posto nas imagens, uma 
vez que, mesmo em casos de misturas muito heterogêneas (como palmitato de 
cetila/Transcutol®), é difícil encontrar pixels puros. Portanto, para o uso de 
métodos como MCR-ALS, é obrigatório o uso de matriz aumentada, seja com os 
espectros dos compostos puros ou usando uma maior quantidade de amostras. 
O primeiro modo de aumentar a matriz de dados se mostra interessante no 
desenvolvimento farmacêutico, uma vez que os espectros dos compostos puros 
normalmente estão disponíveis. Outra vantagem se deve ao fato que, como 
demonstrado na Aplicação 1, é comum a situação onde a quantidade de 
diferentes excipientes a serem testados é relativamente grande, mas em uma 
única concentração. Nesse caso, é mais vantajoso usar uma única amostra de 
que várias necessárias para o desenvolvimento de um método de calibração.  
Embora a miscibilidade dos excipientes seja um dos fatores 
determinantes na estabilidade de uma formulação, este não é o único parâmetro 
que deve ser avaliado. Como demonstrado nas Aplicações 1 e 3, formulações 
extremamente homogêneas (Precirol ATO5®/Capryol 90® e PEG 6000/Tween 
80®) podem apresentar algum tipo de instabilidade. Isso porque alterações 
estruturais também afetam a estabilidade, o que leva a necessidade do 
monitoramento das formulações por um determinado período de tempo. Isso foi 
demonstrado na Aplicação 2, em que a alteração polimórfica da cera sintética de 
abelha levou a problemas na formulação desenvolvida. Nessa aplicação, assim 
como na Aplicação 3, foi demonstrado que uma alta quantidade dos excipientes 
líquidos aumenta a mobilidade das cadeias dos excipientes sólidos, o que pode 
levar às mudanças estruturais nas formulações com o passar do tempo.  
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Nas Aplicações 2 e 4 também se demonstrou o uso de duas 
ferramentas quimiométricas que raramente foram empregadas no estudo de 
formulações farmacêuticas: Análise Discriminante por Componentes 
Independentes (IC-DA) e Análise de Componentes Comuns/Dimensões Comuns 
(ComDim). A primeira ajuda a enfatizar as principais características que 
distinguem dois diferentes grupos de indivíduos (por isso é muitas vezes 
empregado em estudos de metabolômica) enquanto o segundo permite analisar 
diferentes blocos ao mesmo tempo. O ComDim permitiu associar as variações 
químicas observadas pelos espectros de massa MALDI com as variações físicas 
(obtidas pelas curvas de DSC) e uma técnica que combina ambas as 
informações, a espectroscopia Raman. O estudo multibloco também foi 
empregado usando apenas dados de espectroscopia, considerando a 
complementaridade do infravermelho próximo e do espalhamento Raman 
(Aplicação 4). Foi verificado que a primeira técnica foi mais sensível às variações 
no excipiente, enquanto a última foi mais sensível a presença do princípio ativo.  
Na Aplicação 3, como o espalhamento Raman é sensível a variação 
física, foram observados pequenos desvios da linearidade, principalmente nos 
excipientes sólidos. Também nessa aplicação foi demonstrada que a Análise de 
Componentes Independentes (ICA) pode separar a informação física em uma 
componente, diferente do que ocorre, por exemplo, no MCR-ALS, cujo objetivo 
é obter perfis puros a partir das misturas de sinais. No caso das misturas de PEG 
6000/Tween 80®, a ICA permitiu estudar o desdobramento das cadeias de 
polietileno, um fenômeno físico que pode vir a afetar a estabilidade e o 
desempenho da liberação de um fármaco nesse sistema. 
Utilizando os escores do MCR-ALS e ICA, foi possível obter mapas 
químicos das LBF, seja com ou sem um princípio ativo. A partir dos gráficos de 
médias e desvio padrão dos histogramas destes mapas (Aplicações 2 a 4), foi 
possível analisar não apenas a variação com a concentração e a miscibilidade 
dos excipientes, mas também comparar alterações das formulações ao longo de 
um período de tempo. Os gráficos de média e desvio padrão foram importantes 
para avaliar as alterações em uma única formulação, como no caso das 
dispersões sólidas com atorvastatina cálcica (Aplicação 4). Assim, foi possível 
acompanhar as alterações que ocorriam, bem como a influência dos compostos 
na transformação um do outro. Nessa aplicação foi verificado que as amostras 
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com PEG 6000/Tween 80® eram mais homogêneas do que as formulações 
desenvolvidas com Gelucire 48/16®. No entanto, em ambos os casos a forma 
cristalina do API predominava na condição acelerada, indicando uma perda da 
solubilidade. A adição da atorvastatina na forma amorfa melhorou essa 
solubilidade no sistema com Gelucire 48/16®, não ocorrendo a conversão para a 
forma cristalina.  
Como perspectivas futuras, devido a quantidade de informações que 
podem ser extraídas pelo método ComDim, seu uso no desenvolvimento 
farmacêutico pode agregar ainda mais conhecimento, uma vez que é possível 
não apenas identificar as diferenças, mas as variações químicas e/ou físicas 
responsáveis por estas. Como citado anteriormente, o ComDim não foi 
empregado anteriormente em estudos de formulações farmacêuticas, sendo um 
método promissor a ser explorado. Nesse trabalho, ele foi aplicado apenas em 
espectros pontuais, mas futuramente seu uso em dados de imagem (como dados 
formados por imagem MALDI, imagem NIR e imagem Raman, por exemplo) 
podem ser outra possível aplicação, sendo possível monitorar as variações que 
ocorrem em um mesmo pixel.  
Apesar do desdobramento da cadeia de PEG, as formulações 
desenvolvidas com este carreador se mostraram muito homogêneas. Portanto, 
o estudo desta formulação com a atorvastatina adicionada na forma amorfa 
também é indicado, uma vez que esta estratégia se mostrou promissora para o 
caso do excipiente Gelucire 48/16®. Estudos do desdobramento das cadeias 
deste polímero podem ter mais informação agregada com o uso de 
espectroscopia de fluorescência, por exemplo. O uso de solventes, óleos e 
lipídeos também podem ajudar a melhorar a solubilidade do fármaco, seja na 
forma amorfa ou cristalina.  
O estudo do polimorfismo dos excipientes lipídicos também se mostra 
promissor, uma vez que este não impede o uso de um determinado excipiente, 
mas indica que maiores cuidados devem ser tomados durante o 
desenvolvimento da formulação empregando estes compostos. Em destaque, o 
polimorfismo dos excipientes naturais, tais como as manteigas vegetais, uma vez 
que normalmente tem um baixo custo e boa disponibilidade, além de 
mascararem gosto e cheiro. Nesse caso, uma alternativa interessante seria o 
uso de planejamento de misturas empregando diagramas ternários e as imagens 
150 
 
espectroscópicas. Essa metodologia pode ser empregada não apenas para 
estudar a miscibilidade e o polimorfismo, mas também a influência de diferentes 
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Capítulo 3 – Avaliação da miscibilidade e polimorfismo de lipídeos para 




Figura 66. Mapas químicos e histogramas obtidos por CLS para amostras de palmitato 
















Figura 67. Mapas químicos obtidos por CLS para as amostras de: a) Precirol 
ATO5®/Capryol 90®; b) miristato de miristila/Dhaykol 6040 LW® e c) miristato de 
miristila/óleo de coco. 
 
Figura 68. Mapa químico do quarto fator obtido por MCR-ALS da amostra de manteiga 






























Figura 69. Mapas químicos obtidos por CLS da formulação de manteiga de karité/óleo 
de amêndoa doce. 
 
Figura 70. Mapas químicos obtidos por CLS das formulações: a) manteiga de 
cacau/óleo de coco e b) manteiga de cacau/óleo de gergelim. 
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Capítulo 4 – Diferenciação entre cera de abelha sintética e natural para o 
desenvolvimento de NLC com óleo de copaíba 
 
Figura 71. Mapas químicos e histogramas de pré-formulações de cera de abelha natural 













Figura 72. Comparação dos loadings na PC1 e o espectro médio da amostra 20,0% 


















Figura 73. Source signals obtidos no modelo de ICA para as misturas de PEG 
6000/Tween® 80 e as médias e desvio padrão das proporções para cada uma das 
amostras nos tempos inicial, 6 meses e 1 ano sem a região de 1600 – 1700 cm–1.  
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Capítulo 6 − Comparação entre Gelucire 48/16® e PEG 6000/Tween 80® para 
preparo de dispersões sólidas auto-emulsificantes 
 
 
Figura 74. Perfil espectral recuperado no fator 5 pelo MCR-ALS para as amostras de 
PEG 6000/Tween 80/Atorvastatina cálcica. 
 
Figura 75. Perfil espectral recuperado no fator 3 pelo MCR-ALS para as amostras de 
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